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OZET

Yapay sinir aglarinda mevcut bulunan, egitim siiresinin uzun olmasi, kararsizlik bolgelerine
yakalanabilmesi veya daha kiigiik boyutlara indirgenememesi gibi problemlerin
¢oziimlenmesine yOnelik yeni a mimarileri gelistirme ve 6grenme algoritmalari olusturma
calismalar1 giintimiizde stirdiirtilmektedir. Bu c¢aligmalarda, genellikle izlenilen yol farkl
yontemlerin birlikte kullamilmasi seklinde olmaktadir. Dalgacik teorisi ile ileri ve geri
beslemeli aglarin birlikte kullamlmalar1 esasma dayanan bu tez ¢ahismasi da yukaridaki
problemleri ¢6zmeye yonelik bu tiir bir galigmadar.

Tezi iki ana boliime ayirmak miimkindiir: ik bslimde, ileri beslemeli aglar ile dalgacik
teorisinin hibrid bir yap:1 igerisinde birlikte kullanilmalari tizerinde durulmugtur. Agm ig
yapisinda transfer iglem birimi olarak dalgacik fonksiyonlarimin kullanilmasi ile egitim hizi
artirllmig ve daha kiigiik boyutlu ag mimarilerinin elde edilmesine olanak saglanmigtir. Bu ag,
“Dalgacik Yapay Sinir Ag1” olarak adlandirilmis ve performans analizi i¢in elektromiyogram
isaretlerin smiflanmasi, fonksiyon yaklasimi ve aydinlik diizeyi hesaplanmasi gibi farkli
alanlarda uygulamalar yapilmigtir.

Tezin ikinci bolimiinde ise hiicresel yapay sinir agi, dalgacik teorisi ve geriye yayilim
algoritmasinin birlikte kullanimi ile yeni bir a mimarisi ve 6grenme algoritmasi elde
edilmistir. “Dalgacik Hiicresel Yapay Sinir Ag1”ve “Dalgacik Ogrenme Algoritmast” olarak
adlandimlan bu yapilar kullamilarak farkli goriintli isleme uygulamalar1 gergeklenmisgtir.
Gortinti bolitleme tekniklerinden olan kenar belirleme uygulamasinda, sentetik goriintii,
kamera ve tibbi goriintiiler kullanilmistir. Diger bir 6nemli uygulama alam olarak da jeofizik
maden haritalarinin ayrigtirtlmas: ve arkeolojik goriintiilerin iyilestirilmesi se¢ilmistir. Elde
edilen sonuglar ile klasik yontemlerin sonuglar1 karsilagtirildifinda yeni mimari ve 6grenme
algoritmasinin daha basarilt oldugu gériilmiigtiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglar, dalgacik teorisi, geriye yayilim algoritmasi, hiicresel
yapay sinir ag1, jeofizik maden haritalari, arkeolojik gériintiiler

* Bu tez ¢aligmas1 TUBITAK tarafindan desteklenmistir. Proje No:101Y063

Xi



ABSTRACT

The studies on development of novel network architecture and learning algorithms have long
been carried out, not only in the past but also nowadays, so that the network can be reduced to
small-scale structure with short-time training and without catching in instability regions. In
general, the method used in the studies is to combine different techniques in hybrid structure.
This thesis’ develops a hybrid network architecture consist of feed-forward and dynamic
networks and wavelet theory in aiming to solve aforementioned problems.

This thesis can be divided into two main sections. In the first section, feed-forward network
and wavelet theory are considered in a hybrid structure. Training speed is increased by using
wavelet functions as transfer operation unit in the network and small-scale network
architectures are formed accordingly. This network is called “Wave-Net” and applied to
different areas such as function approximation, calculation of illumination level and
performance analyze for the classification of electromyography signals.

In the second section, a new learning algorithm and network architecture are obtained by
using cellular neural network, wavelet theory and backpropagation algorithm all together. The
structures are called “Wave-CNN” and “Wavelet learning algorithm™ and applied to different
image processing applications such as bio-medical image, video camera image, artificial
image and edge detection which is used in image segmentation field. Geophysics mine maps
separation and archeological image enhancement are selected for other important application
areas. Comparing the proposed method with conventional ones in the thesis, it is shown that
the developed method is quite better.

Keywords: Artificial neural network, wavelet theory, backpropagation algorithm, cellular
neural network, geophysics mine maps, archeological images.

* This thesis was supported by The Scientific and Technical Research Council of Turkey (TUBITAK).
Project Number: 101Y063
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1. GIRIS

Giiniimiizde bilgisayar teknolojisinin hizli geligimi ve buna paralel olarak ¢ok fazla iglem
yapabilme olanagimin elde edilmesi yeni yéntemlerin bilim diinyasina kazandirilmasina imkan
saglamustir. Yapay sinir aglar, dalgacik teorisi, bulanmk mantik ve genetik algoritmalar bu
yontemlere 6rnek olarak verilebilirler. Bu yontemlerin ortak o6zelligi ¢ok farkli bilim
dallarinda bagarilli bir gekilde kullanim alanina sahip olmalaridir. Bu 6zellikleri,
arastirmacilar1 yeni uygulama alanlar1 aragtirmalarina ve birlikte kullammlari ile daha iyi
sonuglar veren yeni yontemlerin gelistirilmesine tesvik etmigtir. Noéral-bulamk sistemler,
dalgacik - yapay sinir aglari, genetik — yapay sinir aglari, genetik-bulanik sistemler bu tiirlii
calismalara 6rnek olarak verilebilirler. Bu tez g¢alismasinda da bu yéntemlerden yapay sinir
aglari, hiicresel yapay sinir ag1 ve dalgacik teorisinin birlikte kullanilabilmeleri ve yeni
uygulama alanlar1 tizerinde durulmustur. Calismanin igerigine ge¢meden once kullanilan
yontemlerin tarihsel gelisimi ve daha 6nce yapilmig ¢alismalarin incelenmesinde fayda

olacaktir.

1.1 Tarihi Gelisim

1.1.1 Yapay Sinir Aglan

Yukarida adi gecen yontemlerden en 6nemlisi diyebilecegimiz yapay sinir aglarinin (YSA)
geligiminin baglangi¢ yili 1943 olarak kabul edilir. Bu tarihte McCulloch ve Pitts, YSA mn
temeli sayilan ilk hiicre modelini geligtirmis ve birka¢ hiicrenin ara baglagimini
incelemiglerdir. Hebb, 1949 yilinda hiicre baglantilarin1 ayarlamak igin ilk 6grenme kuralim
onermistir. Bu kural ile agm istenen kisitlamalar altinda girig-gikis bagintisin elde edilmesi

saglanabilmigtir.

1958°’te Rosenblatt, algilayici (Perceptron) modelini ve §grenme kuralini geligtirmigtir. Bu
calisma buglin kullanilan kurallarin temellerini olusturmaktadir. Minsky ve Papert, 1969
yilinda, algilayicinin kesin analizini yapmuglar ve algilayicinin karmasik mantik fonksiyonlar

i¢in kullanilamayacagim ispatlamiglardir.

Bunun iizerine, YSA ile ilgili yapilan aragtirmalar hemen hemen durmustur. Ancak baz bilim
adamlarinin ¢aligmalar1 sonucu 1976’da Grossberg, Adaptif Rezonans Teoriyi (ART),
1982’de Hopfield, optimizasyon gibi teknik problemleri ¢6zmek i¢in lineer olmayan dinamik
Hopfield Agim ve 1984°de Kohonen, egiticisiz 6grenen bir ag1 gelistirmiglerdir.
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1986 yilinda, Rumelhart, esas olarak 1974 yilinda Werbos tarafindan bulunan ¢ok katmanli
algilayici tipi aglar i¢in geriye yayilma algoritmém denen bir egitim algoritmasi geligtirmistir.
Bu caligmayla, YSA alaninda bir ¢igir agilmigtir. Bugiin en ¢ok kullamilan algoritma olan
geriye yayilim algoritmasi hatayr minimize etmeye yonelik agirliklarin ¢ikigtan girise dogru
ayarlanmas esasma dayanmaktadir (Ozyilmaz, 2000).

1.1.2 Hiicresel Yapay Sinir Ag:

Hiicresel Yapay Sinir Agit (HYSA), ilk olarak 1988 yilinda Leon Chua ve Lin Yang
tarafindan ortaya atilan ve Hopfield’in gelistirdigi dinamik aglar simfindan olan yeni bir ag
yapisidir. Bu agin hiicre yapisindan dolay: iki boyutlu isaretlerin islenmesinde, &zellikle de
gorlintli iizerine yapilan g¢aligmalarda bliyiik bir bagari ile kullanilabildigi go6riilmiistiir.
HYSA’nin bir diger onemli o&zelligi de tiimlegik devre olarak kolay bir sekilde

uygulanabilmesidir.

HYSA’nin dinamik yapisindan dolay: girigler ¢ikisa bagh olarak degismektedir. Bu iligki,
agin egitiminin de farkli olmasim gerektirmektedir. Tasarim gelistirmeye yonelik yapilan
calismalarda degisik yontemler ileri siirtilmiigtiir. Bu yéntemlerden Chua’nin (1990) 6nerdigi
yontem, deneme yanmlmaya ve 2-boyutlu dogrusal filtreler ile benzerlik kurmaya dayalidir.
Vanderberghe (1989) ve Zou’nun (1990) gelistirdigi y6ntemler verilen bir giris i¢in istenen
¢ikislart kalici durum ¢ikislart olarak veren baglanti agirliklarinin bulunmasi problemini bir
dogrusal esitsizlik takiminin ¢oziimiiniin elde edilmesi problemine indirgemektedir.
Schuler’in (1992) yontemi ise istenen bir kalici durum ¢ikiginin degil de istenen bir
yorlingenin Ogretilmesi amaci ile geligtirilmigtir. Karamahmut ve Giizelis’in (1994)
gelistirmis oldugu egiticili 6grenme algoritmalarinda ileri yonlii aglarda kullanilan 6grenme
algoritmalarinin dinamik aglara uyarlanmas: tizerinde ¢aligilmigtir. Bu ¢alismada HYSA’ nin
aktivasyon fonksiyonu i¢in farkh bir fonksiyon segilmis ve yeni agirliklarin ayarlanmasim
saglayan esitlikte hata ve baslangig degerleri kullanilmayarak 6grenme gergeklestirilmistir.
Celebi ve Giizelis (1997) gbriintii onarmmma yonelik Lyapunov iglev tabanli tasarim
yontemini geligtirmiglerdir. P.Lopez , M. Balsi ve F.Voci (2000) genetik algortimalarin ve
bulantkk mantik kurallarinin  HYSA’nin  eitim ve tasariminda kullanimi  iizerinde
calismiglardir (Giizelis, 1996).



1.1.3 Dalgacik Teorisi

Yapay sinir aglarinda girig kiimelerinin segimi ve boyutu ¢ok dnemlidir. Minimum boyutta
giris kiimesi ile maksimum karakteristik 6zelligin ifade edilebilmesi istenir. Bu amag igin
kullanilan birgok doniisiim yontemleri ve modelleme teknikleri gelistirilmigtir. Dalgacik
(Wavelet) teorisi bu yéntemler iginde sayabilecek en yeni ve en giiclii bir metoddur. 80°li
yillarin basinda Grossman ve Morletin dalgacik adi verilen fonksiyonlar: sismik igaretlerin
modellenmesinde kullamimu ile baglayan caligmalar Daubechies (1988), Mallat (1989) ve
Meyer (1993) tarafindan devam ettirilmistir. Bu ¢aligmalar sonucunda elde edilen dalgacik
doniistimii ve dalgacik fonksiyonlan ile isaret analizinde, altband ayrigiminda ve dznitelik
vektorlerinin elde edilmesinde tstiin performansi ortaya konmustur (Rao ve Bopardikar,
1998).

1.2 Amac ve Yontem

Dalgacik doniisimii ve yapay sinir aglarimin bir ¢ok ortak uygulama alanlarinin
bulunmasindan dolay1 bu yontemlerin birlikte kullanim literatiirde 6nemli bir yere sahiptir.
Genellikle dalgacik doniisiimii 6zellik gikarimi amagh kullanilir. Elde edilen 6zellik vektorleri
yapay sinir aglarinda giris kiimesi olarak kullanilir. Béylelikle giris diiglim sayis1 ve islem
stiresi azaltilmis olur. Bunun yam sira dalgacik ayrisiminin yapay sinir aglarmin yapisi iginde
kullanimi konusunda smirl sayida ¢aligmalar yapilmigtir. Bu galigmalarda farkli ag yapilari
ve farkli 6grenme algoritmalar kullanilarak yeni ag mimarileri gelistirilmigtir. Bu yeni aglarin
kullaniminin klasik aglara gére hiz, boyut, yakinsama gibi konularda daha iyi sonuglar verdigi
ortaya konmusgtur.

Bu tez ¢alismasinda o6ncelikle, yukarida bahsi gegen HYSA’nin egitimi ve mimarisinin
gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu amagla HYSA, dalgacik teorisi ve geriye yayilim
algoritmalar {izerinde durulmugtur. Caligmalar esnasinda 6ncelikle dalgacik teorisinin ileri
beslemeli aglar (IBA) ile kullantminda nasil sonuglar verecegi incelenmistir. Bu konuda
literatiirde yapilan galismalar incelendiginde Zhang Q. ve Benveniste A. siirekli dalgacik
doniisimiinii esas alan (1+1/2) katmanh farkli bir baglanti mimarisine sahip ag yapisi
gelistirdigi goriilmiigtiir. Javier E.’min ortaya koydugu ag yapisinda, radial temelli aglarda
costrap dalgacigimn kullamm gergeklenmis ve biyomedikal isaretlerin iglenmesinde
kullanimi gsterilmistir. Yao S. ve Wei C.J. tarafindan gergeklestirilen ag yapisinda
dalgaciklar ile optimizasyon teknigine dayali 6grenme yonteminin birlikte kullanim ortaya
konmugtur.
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Bu ¢alismalar 1s1ginda gelistirilen Dalgactk Yapay Sinir Aginda (DYSA), dalgaciklarin ¢ok
katmanli agda (CKA) aktivasyon fonksiyonu olarak kullanimi ve geriye yayilim algoritmasi
ile agirhiklarin ayarlanmasi saglanmigtir. Bu ag yapisi kullamlarak fonksiyon yaklagimm,
biyomedikal isaretlerin simiflanmasi ve aydinlatma problemlerinin ¢dziimiinde kullanimi
tizerinde uygulamalar yapilmigtir. Bu uygulamalar sonucunda elde edilen bagarili sonuglar
dalgacik teorisi ile HYSA nin birlikte kullamlmasina tegvik edici nitelikte olmustur. Bu gegisi
yapabilmek i¢in HYSA’mn yapisimun IBA’ya uyarlanmas: gerekmektedir. Bu uyarlama igin
IBA ile HYSA arasindaki farkliliklarin bilinmesinde fayda vardir.

a- HYSA dinamik ag yapisina sahiptir. Bu ag yapisindan dolay1 giris kiimeleri ¢ikiglara
bagh olarak iteratif olarak degismektedir. IBA’da ise giris kiimeleri sabittir ve ¢ikis ile
degismezier.

b- HYSA agurhik katsayilan sablon yapisina sahiptir. Bu katsayilar matrisi, bir gesit iki
boyutlu filtre yapisina benzemektedir. IBA’da ise agirlik katsayilar: diiglim sayilarma bagh
olarak farkli boyutlarda olabilmektedir.

c- Sablon yapilarindan dolayr katsayilarin ayarlanmasinda konvoliisyon isleminin

kullanilmasini zorunludur. IBA’da ise bu islem matris garpimlari seklinde gergeklenmektedir.

Bu farkliliklar gézoniinde bulundurularak IBA’da yaygn kullanimi olan geriye yayilm
algoritmasiin bu yapiya uyarlanmasi ve dalgacik fonksiyonlarimn bu algoritmada kullanimi
tizerinde caligilmigtir. Bu calismalar sonucunda Dalgactk Ogrenme Algoritmast (DOA)
gelistirilmistir. Bu yeni 6grenme algoritmas: kullamilarak asagidaki uygulama ve analizler

yapilmistir:
a- HYSA’nin sentetik goriintiiler iizerinde egitim ve test sonuglan analiz edilmigtir.

b- Sentetik goriintiiler {izerinde yapilan ¢aligmalardan sonra gergek gorintiilerin

béliitlenmesi ve tibbi goriintiilerin analizi gergeklenmigtir.

c- Jeofizikte kullanilan gravite (bouguer) ve manyetik haritalama yontemi ile elde edilmis
verilerin analizine yonelik ¢aligmalar yapilmigtir. Bu ¢aligmalar ile yer alti maden yerlerinin

belirlenmesi saglanmistir.

d- Manyetik yontemler kullamlarak elde edilmis yer alti  arkeolojik goriintiilerin
iyilestirilmesi ger¢ceklenmisgtir.

e- DOA’nin kullanimi ile HYSA’nin mimarisinin kiigiiltiilmesi {izerinde g¢aligilmmgtir.



Sablon sayisi azaltilarak Dalgactk Hiicresel Yapay Sinir Ag 1 (DHYSA) elde edilmistir.

DHYSA’nin goriintii isleme uygulamalarinda nasil sonuglar verdigi incelenmisgtir.

1.3 Tezin Boliimleri
Béliim 1 - Girig

Bu tez ¢alismasinda kullanilacak olan yapay sinir aglari, hiicresel yapay sinir ag1 ve dalgacik
teorisinin geligim siire¢leri tarihsel bir sira ile verilmigtir. Bu siirecin getirmis oldugu noktada
bu tez ¢alismasi ile nasil bir katkinin amaglandigi, bu dogrultuda kullanilan yontemler ve

gergeklenen uygulamalar kisaca anlatilmigtir.
Béliim 2 - Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin tanim yapildiktan sonra, temel ag modellerinin matematiksel egitlikleri
ile birlikte ¢aligma sistemleri anlatilmigtir. Bu aglarin g¢aligmasimin temelini olusturan
Ogrenme konusu islenmis ve bu tez caligmasinda kullanilacagindan dolayr geriye yayilim
algoritmasinin isleyisi anlattlmigtir. Son olarak &grenme {iizerinde etkili olan faktorler
tizerinde durulmus, sira ile yakinsama, ilk agirliklar ve Ogrenme orami ile ilgili bilgiler

verilmisgtir.
Boliim 3 - Dalgacik Teorisi

Dalgacik teorisinin en yaygin kullanim alani olan déniistim yontemleri tizerinde durulmustur.
Dontigtim yontemlerinde kullanilan dalgacik fonksiyonlarinin temel 6zellikleri anlatildiktan

sonra stirekli dalgacik déniisiimii ve ayrik dalgacik doniigtimii agiklanmgtir,
Béliim 4 - Dalgacik Yapay Sinir Ag

Oncelikle dalgacik yapay sinir agmm (DYSA) mimarisi anlatilmis ve bu agm egitiminde
kullamlan 6grenme algoritmasiin isleyisi sunulmugtur. Bu boliimiin ikinci kisminda

DYSA’nin performans analizi yapilmigtir. Bu analiz i¢in {i¢ uygulama alani segilmigtir:
I - Elektromiyografik isaretlerin simiflandiriimast

Elektromiyografik (EMG) isaretlerin tanimi ve modellenmesi anlatildiktan sonra YSA’ya

uygulanmasi incelenmigtir.
II- Fonksiyon yaklagimi

Bilinen bir fonksiyonun yapay sinir aglar1 kullamlarak aktivasyon fonksiyonlar ve agirhik



katsayilan ile ifade edilmesi saglanmigtir. Bu uygulama sonucunda bulunan bu yeni fonksiyon
ile orijinal fonksiyon arasindaki hata ve aglarin yakinsama hizlar1 grafikler kullamlarak

kargilagtiriimals olarak sunulmustur.
1II- Aydinlatma 151k dagilim egrilerinin bulunmasi

Isik dagilim egrilerinin 6lglim sonucunda bulunan degerlerinden diger agilara ait degerlere
ulagsmada kullanilan interpolasyon egrilerine alternatif olarak yapay sinir aglarmm kullanimi
ele alnmgtir. Oncelikle 11k dagilim egrilerinin tammi ve bu alanda kullamilan y&ntemler
anlatilmigtir. Daha sonra DYSA ve diger ag yapilan kullanilarak yapilan uygulamada aglarin

egitim performanslar kargilagtirilmigtir.
Béliim S - Hiicresel Yapay Sinir Ag1

Dinamik yapay sinir aglari sinifina ait olan bu yeni ag yapisinin genel tamimlamasi
yapilmistir. Bu agin mimarisi, hiicre yapilari, komsuluk iligkisi, devresel gosterimi, kararlilik

durumu ve siirekli zaman analizi anlatiimagtir.
Biliim 6 - Dalgacik Ogrenme Algoritmas:

Bu boliimde tezin asil galigma alan1 olan yeni dgrenme algoritmasinin yapisi, isleyisi ve
uygulamalar1 ele alinmgtir. Oncelikle Dalgacik Ogrenme Algoritmasinin olusturulmasinda
karsilagilan problemler ve ¢oziim adimlari sunulmustur. Bu asamada dalgacik
fonksiyonlarinin kullanimi ve segilen dalgacik fonksiyonun &zellikleri belirtilmistir.

Bolimiin ikinci kisminda bu algoritmanin kullanimi ile HYSA’nin mimarisi kiigiiltiilerek
Dalgacik Hiicresel Yapay Sinir Ag1t (DHYSA) elde edilmigtir. Bu agin 6zellikleri ve
uygulama alanlar1 {izerinde durulmustur.

Béliim 7 — Goriintii isleme Uygulamalanr

Olusturulan yeni Dalgacik Ogrenme Algoritmas: ve DHYSA kullamilarak farkli goriintii
isleme uygulamalar: yapilmigtir. Aglarin egitimi igin sentetik goriintiilerin segimi ve egitim
sonucunda bulunan filtre katsayilarimin test fazinda kullanimu anlatilmigtir. DHYSA ile
goriintii kenar belirleme uygulamalari sentetik, kamera ve tibbi goriintiiler kullanilarak

yapilmigtir. Sonuglar klasik kenar belirleme y6ntemlerinin sonuglan ile karsilagtirilmugtir.

Dalgacik 6grenme algoritmasi kullanilarak ilk kez egitmeli HYSA ile jeofizik ve arkeolojik
goriintiilerin analizi gergeklenmigtir. Jeofizik maden haritalarinin ayrigtiriimasi ve arkeolojik

goriintiilerin iyilestirilmesinde bagarili sonuglar elde edildigi goriilmiigtiir.



Boliim 8- Sonuglar

Caligma siiresince elde edilen sonuglar yorumlanarak, yapilan ¢aligmalarin neler kazandirdig:
vurgulanmagtir. Klasik yontemler kullamlarak elde edilen sonuglar ile karsilagtirmalar

yapilmigtir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari (YSA), bilgisayar diinyasinda insan beyninin ve sinir sisteminin
davranislarim modelleme esas tizerine kurulmus yeni bir bilgi isleme yontemidir. Bu aglar,
birbirine paralel olarak galigan islem elemanlarindan (yapay sinir hiicreleri) ve bunlarn belli
bir sira ile iglem operasyonuna tabi tutulmalarindan olusurlar. Hiicreler birbirine bagh ve
paralel calistiklar igin bazilarimn iglevini yitirmesi ile sinir sistemi fonksiyonunu yitirmez.
YSA’larin ¢ok karmasik problemlerin ¢dziimiindeki yitksek hesaplama yetenegi, hiicrelerin
bu yogun ve paralel baglantisi igerisinde ¢aligmasindan kaynaklanmaktadr.

2.1 Yapay Sinir Aglarinm Genel Yapisi

Bir yapay sinir agmin temel elemani néronlar yani iglem birimleridir. Yapay sinir ag1 iglem
birimleri (elemanlari) ile baglanti geometrisinden olusan eylem birimi ve bunlara ait bir graf

bicimindedir. Her diigiim, hiicre denilen n. dereceden dogrusal olmayan dinamik bir devredir.
YSA’larn elektrik devreleri bakimindan tanimi, dzet olarak agagidaki gibi siralanabilir:

e YSA’larimn diigiimleri birer islem elemanidir.

e Diigiimler arasindaki baglantilar tek yonlii isaret iletim yollaridir.

o Her islem eleman, istenildigi kadar girise baglanabilir.

e Her islem elemanin tek bir ¢ikisi vardir. Fakat bu ¢ikislar kopyalanabilir.

o Islem elemanlan yerel belleklere sahiptirler.

e Her islem elemamnin bir transfer (aktivasyon) fonksiyonu vardir. Bu fonksiyon, islem
elemaninin ¢ikig degerini olusturur. Transfer fonksiyonlan stirekli veya ayrk olarak

caligtirilabilirler.
e YSA aym transfer fonksiyonuna sahip alt gruplara ayrilabilir. Bunlara katman denir.
o Peck ¢ok YSA giris katmam igerir ancak bu katmanin transfer fonksiyonu yoktur.

Yapay sinir aglarinda her isleme elemaninin bir yerel bellegi vardir. Bu bellekte, uyarlanan
katsayilarin 6nceki hesaplamalar ile belirlenen degerleri saklanir. Her bir isleme elemanimn
¢ikigi, son gelen giris isaretlerinin ve yerel bellekteki adaptif katsayilarin bir fonksiyonu
olarak belirlenir. Bu fonksiyon transfer fonksiyonu olarak adlandirilir (Ozy1lmaz,2000).



Her isleme elemam komsularinda yapilan iglemlerden bagimsiz olarak c¢alisir. Ancak bir
isleme elemaninin ¢ikis diger. elemanlara da girig oldugu i¢in, tiim isleme elemanlar biitiin
agin davramgmi gizli bir sekilde etkiler. Isleme elemanlarinin arasindaki baglantilarin
topolojisi, her isleme elemanimin hangi bilgiyi aldigin1 ve dolayisiyla tizerinde ¢aligilabilecegi
bilgiyi belirledigi i¢in, bir sinir agin yiiriitebilecegi tiim bilgi igleme fonksiyonlarim etkiler.
(Hecht, 1991; Hertz vd. ,1991)

2.2 Yapay Sinir Agi Modelleri

Yapay sinir aglan icin gelistirilmis aglar temel olarak iki sinifta degerlendirilirler: Ileri

beslemeli aglar yada cebrik aglar ve geri beslemeli aglar yada dinamik aglar. fleri beslemeli

aglar, oriintii tamma (biomedikal igaret isleme, ses tamima) problemlerinde, geri beslemeli
aglar ise optimizasyon (yol problemleri vb.) problemlerinin ¢6ziimiinde bagarili olarak
kullanilabilmektedir.

2.2.1 [lleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglar, isaretin ag girisinden gikisina dogru tek yonlii olarak iletildigi aglardar.
Bir katmandaki hiicreler, ancak bir 6nceki katmanin ¢ikiglarina giris olabilir.

2.2.1.1 Hiicre Modeli

Ileri beslemeli aglar, cebrik hiirelerden olusur. Cebrik hiicrelerde, Sekil 2.1°de goriildiigii gibi,
standart modeldeki lineer dinamik sistem yoktur. Ayrica giriglerin ve ¢ikiglarin
geciktirilmigleri de bulunmaz.

x) (0]

X2 ©z

n ¥
@03
X3
N
piaLs b

Sekil 2.1 YSA hiicre modeli

. .

o; , X; girisine iligkin agirliktir. b ise sabit girigin agirhifidir ve esik olarak adlandirlir. n
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agirlikli toplam olmak tizere ifadesi su sekilde yazilabilir:

N
n=>» ojx;+b 2.1
i=1
Asagidaki tamimlar kullanilarak;
_ T
m—-[ml O eeeene (DM] (2.2)
x=[%] X5 ... Xy ]T (2.3)

agirlikli toplayicinin ifadesi ve ¢ikis su sekildi yazilabilir:

n=w! x+b 2.4)

y=1f(n) (2.5)

f(.) fonksiyonu olarak degisik fonksiyonlar kullanilmakta ve hiicreler bu fonksiyonlara gére
adlandirilmaktadir. En ¢ok kullamilan stirekli fonksiyonlar: signum fonksiyonu, doymali ve
doymasiz lineer fonksiyonlar, logaritmik ve tanjant sigmoid fonksiyonlaridir.

2.2.1.2 Tek Katmanh ileri Beslemeli Aglar

Genelde tek bir hiicre, istenen girig-¢ikis islevini yerine getiremez. Bunun i¢in baglant:
agirhiklar1 diginda aym 6zelliklere sahip hiicreler bir araya getirilerek katmanlar olusturulur. N
girisli M ¢ikish tek katmanli ileri beslemeli bir ag Sekil 2.2°de gosterilmigtir.

Bir katmandaki tiim hiicrelerin girisleri aymdir. oji , j. hiicreye gelen i. girigin agirlii ve bu

agirhiklardan olusan o; , i. hiicrenin agirlik vektorii olmak {izere su sekilde tanimlanabilir:
T
mjz[mjl O e ij] (2.6)

b; , j. hiicrenin esigi olmak tizere j. hiicrenin agirlikli toplamu ve ¢ikigi,

M
ni=Z(DjX +bj 2.7)

i=1
yj=tn;) e8)

olarak yazilabilir. Bu ifadeleri matris-vektér formunda yazmak igin agagidaki tanimlamalar
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yapilirsa;
=[o @p..on [! @9
x=[%; X3 Xy [ (2.10)
b=[b; by...by | (2.11)
£() 0 ..
0 f()....0
Bll=|. . . 2.12)
0 o..ﬁ)
y=[yi y2 ynl 2.13)

cikis esitligi su sekilde yazilabilir:

y=BhTX+b} (2.14)

by
Sekil 2.2 Tek katmanl ileri beslemeli ag

2.2.1.3 Cok Katmanl fleri Beslemeli Aglar

Katmanlarin kaskat baglanmasindan ¢ok katmanh aglar olugur. Bir katmanin girisi, bir 6nceki

katmanin ¢ikigidir. Sekil 2.3°te 3 katmanli ileri beslemeli bir ag verilmigtir.
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Sekil 2.3 Cok katmanli YSA mimarisi

Giris katmam, sadece girisi cogullamaktadir yani girisleri ile ¢ikiglari aymdir. Girig katmani
ile ¢ikis katmam arasinda kalan katmanlara gizli katmanlar adi1 verilmektedir. Genelde bir
veya iki gizli katman kullanmak yeterli olmaktadir. Toplam katman sayis1 verilirken girig
katmani, dahil edilmez. Gizli katmanlardaki hiicre sayilar: farkl: olabilir.

o' , i. katmanin agirhik matrisi, b’ , i. katmanin esik vektorii ve Bi [.], i. katmanmin matris

operatérii olmak iizere {i¢ katmanli bir agin ¢ikis1 su sekilde yazilir:

y =B’ [0° P oB [o'x +b'] + b |+b°] (2.15)

2.2.2 Geri Beslemeli Aglar

Geri beslemeli aglarda, bir katmandaki hiicreler, sadece bir dnceki katmanin gikislarim degil
ayn1 zamanda veya daha sonraki katmanlarinda gikiglarim giris olarak alabilirler. Bu ylizden
cikis, sadece o anki giriglere degil, baglangig durumuna ve daha 6nceki girislere de baghdir
(Sekil 2.4).

Geri beslemeli ag modellerinin ¢ogunda, kullanilan hiicrelerde, agirlikli toplayic ile ¢ikis
fonksiyonu arasinda cebrik hiicrelerde bulunmayan ancak standart hiicre modelinde verilen
tek girisli-tek ¢ikigh lineer bir sistem vardir. Dinamik aglardan en ¢ok bilinenleri, Hopfield
Ag1, Hiicresel Yapay Sinir Ag, Grossberg Ag1, ART1 ve ART2 aglaridur.
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Sekil 2.4 Geri beslemeli ag mimarisi

2.3 Yapay Sinir Aglarinda O3renme

Ogrenme kural1, giris isaretleri ve aktivasyon fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere cevap
olarak yerel bellekteki agirliklarin hepsini veya bazilarimi degistiren esitliktir. Agirliklarin
degisimi girig isaretlerinin dogasina bagli olarak, isleme elemaninin cevabmin degismesini
saglar. Ag kendisini istenen cevaplara gére ayarlayabilir ve kendi i¢inde bilgiyi diizenleyebilir

yani kisaca &grenebilir. Bu sekildeki agirliklarin ayarlanmasina 6grenme kural denir.

Ogrenmesi istenen iligki ¢ok degigkenli h(x) fonksiyonu ile verilmis ise bu fonksiyon baska
H(w,x) fonksiyonu tarafindan yaklagik olarak ifade edilebilir. Burada x, giris ve o, agrlik
vektoriidiir. YSA i¢in 6grenme islemi de egitme 6rnekleri kiimesi {x}’e dayali olarak h(x)’e
miimkiin en iyi yaklagimi saglayan o’y1 bulmaktadir.

H(w,x) fonksiyonunun se¢imi, h(x)’i temsil etme probleminde dnemli bir se¢imdir. H(w,x)
secildikten sonra 6grenme algoritmalar1 yardimiyle optimal bir ® parametreleri bulunabilir.

Daha kesin bir ifadeyle her o i¢in
p[H(®" , %), h(x)] < p[H(w , X) , h(x)] (2.16)

ifadesini saglayan ©" 1 bulma problemi olarak ifade edilebilir. Burada p(.) uzaklik fonksiyonu
yada H(o , x) ile h(x) arasindaki yaklagim kalitesini veren fonksiyondur.
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Ogrenme giris ¢ikis hakkinda bilgi olmamasi veya tam olmayan 6n bilgiye sahip olmasi
durumunda gerekli olmaktadir. Ogrenme sistemleri de sahip olunan bilgiye gére farkh
sekillerde gelistirilmis, egiticili ve egiticisiz diye iki gruba ayrmlmigtir. Bu &grenme
algoritmalarinin blok semalar1 Sekil 2.5°de goriilmektedir.

X Uyarlanmah v X Uyarlanmalt y
Az o7 AE 7
Uzaklk B
S Tis] Ureteci ¢
) Ogrenme Isareti
(Istenen Cilg)
(@) ()

Sekil 2.5 (a) Egiticili (b) Egiticisiz 6grenme algoritmalar1 blok semalar:

2.3.1 Egiticili Ogrenme

Girigin uygulandigi her bir anda sistemin vermesi istenen cevap “t”, egitici tarafindan
saglanir. Gergek ve istenen ¢ikig arasindaki uzaklik p[t,y], af parametrelerini diizeltmek
maksadi ile kullanilan hata mesaji 6lgiisii olarak gorev yapar. Agirliklar ayarlanabilir kabul
edildiginden, ’y1 diizeltmek igin bir 6diil-ceza tablosu olusturulur. Ornegin giris érneklerinin
simiflandiriimasinin 6grenilmesinde, hata igareti agirliklari, hata azaltacak sekilde degistirir.
Yaygin olan bu O6grenme seklinde, giris-gikiglardan olusturulmus bir egitme kiimesi
gereklidir. Egitici, negatif hata egitim y6niinii tahmin ederek hatay: azaltir.

2.3.2 Egiticisiz Ogrenme

Bu o6grenme durumunda istenen ¢ikig bilinmemektedir ve boylelikle agin davranigini
iyilestirmede disardan bir hata bilgisi kullamlamaz.. Ormegin, egiticisiz 6grenme
Sekil 2.6’daki gibi dagilan girig vektérlerinin siniflar1 arasindaki sinirlari bulmada sonug

verebilir.

Bu tip 6grenmede ag, varolan 6rnekler, diizenlilikler ve ayinci 6zellikleri kendisi kesfetmek

durumundadir. Bunu yaparken de kendi kendini diizenleme (self organizing) olarak
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adlandirilan parametrelerini degistirme yoluna gider. Fakat genellikle, egiticisiz ortamda
6grenme miimkiin olamamaktadir. Ornegin Sekil 2.6.(b)’de goriilen durumda 6mek siniflar
ayirmak imkansiza yakindur.

+ s

s e ';
‘.:‘ -". "- .
1.0 -

i - b

y e

LI .
£S - N

(2) (®

Sekil 2.6 Iki boyutlu uzayda giris drmekleri: (a) Kiimelenmis (b) Belirli kiimeler yok
(Geng,1996)

2.4 Ogrenme Kurallar

Yapay sinir aglarmin, istenen giris ¢ikig iliskilerini, agirliklart degistirmeyle 6grendigi
yukarida belirtilmigti. Bu agirliklar, 6grenme kurallar ile degistirilir. Degisik ag modelleri
icin farkli 5grenme kurallar gelistirilmigtir.

j- hiicrenin agirlik vektorti w;, m;(0) baslangi¢ degerinden baslanarak ardisil olarak degistirilir.
(k+1). adim i¢in o; agirlik vektori su sekilde hesaplamir:

oik+1) = oK) + Awi(k) @.17)

Awj, agirlik degisimi, x giri vektorii ile 6grenme isareti r’nin ¢arpimiyle orantilidir. Ofrenme
isareti r, genel olarak wj, x ve egiticili 6grenmede egitici isareti (istenen ¢ikis ) ti’nin bir

fonksiyonudur. Buna gére k. adim igin Awj(k) su sekilde yazilabilir:

A oi(k) = o rf k), x(k), ti(k) ] x(k) (2.18)

Burada o, 6grenme oram olarak adlandirilan ve dgrenmenin hizini belirleyen pozitif bir
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sayidir. Esik, sabit girisin agirlig1 oldugu icin benzer sekilde,
bkt 1) = b0 + Ab(K) 2.19)
Abj(k)=a. rp[bj(k), ] (2.20)

olarak yazilabilir. Tek katmanli ileri beslemeli aglar i¢in egiticili 6grenme kurallar, Algilayici
Ogrenme Kuraly, Delta Ogrenme Kural, Widrow-Hoff Ogrenme Kural ve egiticisiz 6grenme
kurallar1, Hebb Ogrenme Kural: ve Kazanan-Hepsini-Alir Ogrenme Kurali, gok katmanl ileri
beslemeli aglar igin egiticili 6grenme kurali olarak da Geriye Yayilim Algoritmas: verilebilir.

(Ozy1lmaz, 2000)

Geriye yayilim algoritmasi, giiniimiizde en ¢ok kullamilan 6grenme algoritmasidir. Bunda

ogrenme kapasitesi ve algoritmanin basitligi etkili olmaktadir.

Geriye yayilim algoritmasi, ger¢ek ¢ikis (agin ¢ikisi) a ile hedeflenen ¢ikig t arasindaki
ortalama karesel hatayr minimum yapmak i¢in adimsal diisiim (steepest descent) algoritmasini

kullanir.
Egitim kiimesi :
{X1,t1} 5 {X2,02} seeeveenens , {XQ,'[Q} (2.21)

degerlerinden olusur.x, giris degerleri ve tg, girislere karsilik diisen hedeflerdir. Girige
uygulanan her bir x degerine karsililk diisen hedef ¢ikig arasinda karsilastirma
yapilir.Algoritma, ortalama karesel hatayt minimum yapacak sekilde ag parametrelerini

ayarlar.Agin hata fonksiyonu ifadesi,

F (p) = E[¢’] = E [(t-a)’] 2.22)
esitligi ile gosterilir. p, agin agirlik ve esiklerinin vektsriidir. Ag ¢oklu ¢ikisa sahip ise,
F(p)=E eTe]=E[(t —a) T (t- a)] (2.23)
yazilabilir, k. iterasyon i¢in,

F(p) = (t)-a(k)" (k) —ak)) = e (k) e(k) (2.24)

bagintis1 ifade edilir. Adimsal diigiim algoritmasi ile yeni agirlik ve esik degerleri,
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BF
o™ (k +1) = 0™ (k) - a. (2.25)
I,J( i,] ) 6(@2’,)
b (k +1) = b (k) - a. ok (2.26)

a(bi")
seklinde elde edilir. Bu ifadelerdeki o, 6grenme oramdur.

Gizli katmanlarin agirlik degerlerinden dolayr esitlik (2.25) ve esitlik (2.26)’daki hata

fonksiyonunun kismi tiirevlerinin hesaplanmasinda zincir kural kullamlir:

2 A m

5}; = 61; 6njn (2.27)
a@i,j 6ni ao)i’j

F & on™
ofF & ‘ (2.28)

ob"  onl" b

m. katmana giren toplam giris degerleri agirlik ve esik degerlerinin fonksiyonu oldugundan

dolay: bu esitliklerdeki ikinci terimler kolaylikla hesaplanabilir:

nf’ = 3 ofal ™ + b} (2.29)
=1
onl™ on™
i :alj.n~1 ; i1 (2.30)
60)?} 6b§n

Bu esitliklerden yararlanarak m’inci katmandaki F *in, agimn i. girils elemaninin degisimine

olan duyarlilig:

st = —— (2.31)

oF m agn“l (2.32)
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OF _gm ~ (2.33)
o™

sonuglart bulunur. Bu egitlikler 1s1g1inda adimsal diisiim algoritmasinin ifadesi agagidaki gibi

yazilabilir,
otk +1) = o (k) —as]" ag‘“l (2.34)
b (k+1) = b (k) —a.s]" (2.35)

Matris formda yazilacak olursa,

WOk +1)=W2(k)—as® @2 HT (2.36)
Bk +1)=B™(k)-a.s™ (2.37)
-
onJ”
oF
oF on7
==l (2.38)
on
oF
on™
| ST ]

ifadeleri elde edilir. s™ , duyarhilik ifadesinin hesaplanmasi i¢in zincir kurali kullanilmalidr.
m’inci katmanin duyarlilign (m+1) katmamnin duyarliligi kullamlarak hesaplanir. Geriye
yayilim terimi buradan gelmektedir.
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Duyarliliklarin ardigil iligkilerini ortaya ¢ikarmak i¢in agagidaki Jacobian matrisi kullanilir:

(anmﬂ pni+! anin+l—
onP®  ond on’,
onP*! pnPHl! onPt!
m m m
anm+1 6n1 61’12 6nsm
Py = (2.39)
n
awnt onml  oum
on*  on% an:;
1
oo 6<Zmi“k" ap +b") 5a®
— = — = m;njﬂ _—JnT (2.40)
6nj anj 6nj
of™ (nr-n)
"
of™ (n™)
£ (o) = —am; (2.42)
"
Bu esitlikler 151831nda Jacobian matris su sekilde yazilabilir,
6nm+1
P W FT (™) (2.43)
n
o I R
0 @ .... 0
F2(m™)=| | ) (2.44)

0 0 £ @)
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Matris formda zincir kurali yazilarak,

a m-+1 T E
gno OF _ 00"y OF _pmmy gymetyr _OF (2.45)
anm anm anm'l'l anm+1
:Fm (nm) (Wm+1)T Sm+1 (246)

bagintilar1 elde edilir. Geriye yayilim algoritmasinda duyarhilik son katmandan ilk katmana

dogru ilerler:
sM M1 562 5l (2.47)

Algoritmanin ¢aligmas1 esnasinda egimin hesaplanmasi i¢in ilk geriye yayihm duyarlilifimin

bilinmesi gerekmektedir. Bu nedenle baslangig noktast icin s™ , (2.46) esitligi kullamlarak,

SM
2
oF  ai-a)l(t-a) azl(tj_aj) da;
P = —— = = = =2t -a) L (2.48)
on; on, on,; on,;
a; 0aM  ofM@VhH
= = =) (2.49)
ani 6n‘i Gni
sV = ~2 (t; —a;) M (nﬁ.“) (2.50)
elde edilir. Matris formda asagidaki ifade kullanilir,
sM= —2 FM @Myt -a ) (2.51)
Sonug olarak, agin ileri yénde yayilimi durumunda,
al=x (2.52)
aM¥l = fmAl (yymilgm pym+ly  e0,1,2,. M-1 (2.53)
a=aM (2.54)

esitlikleri gegerlidir. Geriye yayilim durumunda ise,
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sM= 2 FM oMyt -a) | (2.55)

sM = FB (p™) (WmHHT gm+l m=M-,.....,2, 1 C (256)

esitlikleri kullanmilir. Bu yayilim sonucunda elde edilen yeni agitlik ve esik degerleri su sekilde
ifade edilir (Hagan vd.,1996):

W2k +1) = Wh(k)—as® @2 H7T (2.57)

B™(k+1)=B™(k)-oa.s™ (2.58)

2.5 Ogprenme Faktorleri

Geriye yayilim algoritmasi, egitimin yavag olmasi, algoritmamin yerel minimuma
yakalanabilmesi gibi dezavantajlara sahiptir. Geriye yayilun algoritmasinda, ardarda iki
katmandaki n tane birim i¢in, n® tane agrhk egitilmektedir. Hatanin geriye yayithmi da bu
agirliklar tizerinden yapilir. Bu iglemler olduk¢a zaman alir. Egitim zamanmim etkileyen
faktorler ise ilk agirliklar, 6grenme orami, gizli katman sayis1 ve gizli katmandaki hiicre
sayisidir. Hatayr minimum yapacak ag agirliklari, bir gradyent arama teknigi kullanilarak
bulunur. Egitme sirasinda yerel minimyuma yakalanma sorunu vardir. Bu durumda ag kabul
edilemiyecek bir ¢6ziime yakinsar. Bu sorundan kagimmmak i¢in dgrenme orami azaltilabilir.
Aga yeni bilgiler 6gretildiginde eskiden 6grenilen bilgilerin unutulmasi nedeniyle; ag, degisen
cevre sartlarina uyum saglanmasinin beklendigi durumlar igin uygun degildir.

2.5.1 Yakinsama

E=E(w) hata fonksiyonu, ® € R? agin tiim aZirliklarim igeren bir vektér olmak iizere q+1
boyutlu uzayda bir yiizey tanimlar. E(w)’nin tek global minimumu ve birgok yerel minimumu
olabilir. Pratikte ¢ok katmanli aglarin, egitim sirasinda yerel minimuma takilmasi durumu ile
ender olarak kargilasilmaktadir. Eger bir yerel minumuma ulagilirsa, egitim, birkag yeni hiicre
ekleyerek yine rastgele agirliklardan baglatilmali yada yerel minumum, si ise agirhiklara
rastgelelik eklenmelidir. Ideal durumda hatamin sifir olmas: veya sifirdan biiyiik bir global
minumuma ulagiimasi beklenir. Ancak bu, pratikte sonsuz zaman gerektirebilir. Bunun yerine
ogrenmenin kabul edilebilir bir Epax degerinin altindaki hatalar i¢in bagarili oldugu kabul

edilir.
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252 1k Agirliklar

Egitimin baglamasi asamasinda baglangi¢c afirliklarimin segimi, agm sonuca yakinsamasi
agisindan ¢ok 6nemlidir. Baglangicta, egitilecek agin agirhiklar, kiigiik, rastgele olarak segilir.
Eger biiytk degerlerde segilirse agirlikli toplam da biiyikk degerler alir. Ancak ¢ikig
fonksiyonunun bu noktadaki tiirevi ¢ok kiigiik olur. Agirlik degisiminde de bu tiirev ¢arpim
olarak geldigi igin, her adimda ¢ok kiiciik degisimler olacaktir. Bu da egitim zamamm ¢ok
artiracaktir. Aymi sebepten dolayr girislerde kiiclik degerlerde alinir. Genelde agirliklar
[-1 ,+1] aralifinda segilir. Girigler ise [-1 ,+1] aralifina Stelenerek kullanilir veya normalize

edilir.

2.5.3 Ogrenme Oran

Geriye yayilma algoritmasimin sonuca yakinsamasinda 6grenme orami Onemlidir. Genel
olarak, 6frenme oraninin en iyi degeri ¢6ziilecek probleme baglidir. Teknik literatiirde,
degisik problemler icin [0,1] aralifindaki 6grenme oram degerlerinin basariyla
uygulanabildigini gosteren galigmalar vardir. Biiyiik 6grenme oram degerleri, hata yiizeyinde
biiylik adimlar atilmasim saglasa da agm kararsiz olmasina veya osilasyon yapmasina sebep
olabilir. Bu da agmn bir minimuma yakinsamasma engel olabilir. Kiigiik degerler ise, bu

problemi gidermesine  ragmen egitimin ¢ok  uzamasima sebep  olur.
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3. DALGACIK TEORISi

Dalgacik teorisi esas olarak dalgacik fonksiyonlar: ile bu fonksiyonlarin kullanimi sonucu
gerceklenen doniigtiirme yontemlerini igerir. Dalgacik déniisiimii, temel olarak “Ana
Dalgacik” olarak adlandinlan fonksiyonun 6teleme ve 6lgekleme parametreleri ile birlikte
formiilize edilmis seklidir. Zaman eksenli ayrigtirma, gecici Ozelliklere sahip isaret
bilesenlerinin analizinde bliyiik fayda saglamaktadir (Muret ve Omidi,1995). Analiz sonucu
isaretlerin ¢ok Onemli 6zelliklerinin ¢ikarilmasi veya daha az veri ile ifade edilebilmeleri
miimkiin olabilmektedir. Son zamanlarda bu 6zelligi ile dalgacik doniigtimi, isaret On igleme

birimi olarak 6zellikle yapay sinir aglar ile birlikte kullanilmaktadir.

Dalgacik doniistimii ile Fourier doniistimii arasindaki en Onemli fark zaman bilgisinin
varhigidir. Fourier doniiglimii ile frekans domenine gegiste zaman bilgisinin kayip olmasi ciddi
bir dezavantajdir. Isaretin Fourier d6niistimiine bakarak bir bilginin frekansiin ne zaman
ortaya ¢iktigi sOylenemez. Eger isaret ¢cogu zaman degismiyorsa (duragan) bu dezavantaj
Onemli degildir. Bununla beraber baz igaretler bircok duragan olmayan bilegenler veya gegis
karakteristikleri (y1g1lma, ani degisiklikler, olaylarin baglamas1 veya bitmesi vb..) i¢erirler. Bu
karakteristikler cogunlukla da isaretlerin 6nemli parcalaridir. Dalgacik déniistimii ile bu tiir
degisimlerin tespiti degisken—boyutlu bélgeler ve pencereleme teknikleri kullamilarak
miimkiin olabilmektedir.

Bu bolimde dalgacik fonksiyonlari, stirekli ve ayrik dalgacik doniigtimleri incelenerek, igaret

analizi ve 6zellik ¢ikariminda saglamig olduklan kolayliklar incelenecektir.

3.1 Dalgacik Fonksiyonlan

Fourier doniistimiinde kullanilan temel fonksiyonlar siniis ve kosiniis fonksiyonlaridir. Analiz
edilen isaretler bu fonksiyonlarin degisik genlik ve frekans degerlerinin sentezi ile ifade
edilirler. Dalgacik doniigiimiinde ise temel fonksiyonlar ¢ok ¢esitlidir ve bu fonksiyonlara
dalgacik fonksiyonlan ad1 verilir.

Birgok dalgacik fonksiyon ailesi arasinda Haar dalgacigi ilk akla gelen en basit dalgaciktir.
Olgekleme ile dalgacik fonksiyonlar: basit karesel dalgalardir ve su sekilde tanimlanirlar,

1 0<x<1/2

1 0<x<l
o(x)= . ve yx)=4-1 1/2<x<1 3.1
0 diger ]
0  diger
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Haar dalgaciklar1 ortagonaldir ve ortagonal genigleme dalgaciklarindan olugmustur.

Stirekli-zaman fonksiyonu y(t)’nin gercel ve kompleks degerleri su 6zellikleri ile birlikte

degerlendirilir (Daubechies 1988; Grossman ve Morlet 1984):

Fonksiyonun integrali sifira egittir:

o0

[w®dt=0 (3.2)
—0
Sinirli enerjiye sahiptir:

e 0]

flu@® P dt<oo (3.3)
—0

Bu iki ozelligi saglayan wy(t) fonksiyonu ana dalgacik veya dalgacik fonksiyonu olarak
adlandirilir. Ozellik-1 fonksiyonun salinima sahip oldugunu gésterir. Ozellik-2 ise w(t)’nin
enerjisinin siirli zaman araligi iginde oldugunu gosterir. Bu salinim siniis bi¢iminden daha
kiigtik dalgalardir (dalgaciklar).

0.3

0.2t

[URR

L400]

01

0.2}

03}

04

Sekil 3.1 Kiibik B-spline dalgacik
Sekil 3.1°de “Kiibik B-spline” olarak adlandirilan dalgacik fonksiyonu gériinmektedir. Bu
dalgacik sinirli uzunluga sahip (1 <t < 4) kiiciik bir dalga seklindedir.

Bununla beraber benzer sekilde sinirh alana sahip olmayan Morlet dalgacig: gibi fonksiyonlar

da vardir. Morlet, siniis fonksiyonunun Gauss fonksiyonu ile module edilmesinde



25

olusturulmustur (Sekil 3.2) (Daubechies 1990; Vetterli ve Kovacevic 1995). Bu dalgacik
sinirsiz zamana sahip olmasina ragmen enerjisi‘ sinirl aralikta kalmaktadir. Gergel degerli

Morlet dalgacig: su sekilde ifade edilir:

et } 2
y(t)=e cos(n ln2t) (34

Fonksiyonun enerjisinin %99’dan fazlas1 [t|<2.5 s aralifinda bulunmaktadir. Morlet
dalgaciklar1 6lgekleme ve frekans arasindaki iligkiden dolay: oldukg¢a popiilerdir. Simetrik
olmasi ve tam bir zaman-frekans analizi saglamasi agisindan Morlet dalgaciklar oldukca
kullamiglidir. Bunun yanminda, Ol¢ekleme fonksiyonu ¢’nin olmamasi ve ortagonal
olmamasindan dolay1 hizl1 algoritmalarla hesaplanamamasi gibi dezavantajlara sahiptir. Diger
dezavantaj da, ters dalgacik donilisimiinde tam bir yeniden yapilanmanin olmayisidir
(Bentley ve Grant, 1995).

0.8¢

0.6}

0.4t

0.2t

wyH 0

021

04}

0.6}

08

Sekil 3.2 Morlet Dalgacig:

Bu dalgacik fonksiyonlarinin yaninda Meksika Sapkasi, iki tiimsekli dalgaciklar, Meyer
Dalgaciklari, Battle-Lemarie dalgaciklar1 da vardir. Bu dalgaciklar da birbirlerine gore
avantaj ve dezavantajlara sahiptirler. Uygun kullanim alam1 veya amacina gore bagarili

sonuglar alinabilmektedir.

3.2 Dalgacik Doniigiimii

Kisa-zaman Fourier doniigiimiinde (KZFD) duragan olmayan isaret, zamanda duragan kabul

edilebilecek kiigiik pargalara bolintir. Fourier doniigtimiinden (FD) farkli olarak, isarete dar
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pencerelerden bakilir ve pencere iginde kalan isaretin duragan oldugu varsayilir. Asagida

KZFD’nin ifadesi gériilmektedir:
* —j2nft
KZFD(x,f)= j[x(t).w (t—-’t)].e dt (3.5)

x(t), orjinal isareti; w(t), pencere fonksiyonunu ve *, kompleks konjugeyi gostermektedir. f,
frekans; 7t ise zamanda Oteleme miktaridir. Egitlikte goriildiigii gibi KZFD, bir pencere
fonksiyonu ile carpilan x(t)’nin FD’den olusmaktadir. Her t ve f i¢in yeni bir KZFD katsay1st
hesaplanir. FD, sadece frekansin bir fonksiyonu iken, KZFD hem frekansin hem de zamanmn

bir fonksiyonudur ve déniisiim bu haliyle iki boyutludur.

Isaretin zaman-frekans doniisiimii elde edilmesine ragmen, segilen pencerenin genisligi
doniisiimin etkinliginde &nemli rol oynamaktadir. KZFD’de pencere genisligi ile iliskili bir

¢oztintirlik problemi bulunmaktadir.

Pencere genisligi duraganhik varsayimini gegerli kilacak kadar dar olmalidir. Dar bir pencere
se¢ilmesi durumunda hem bu varsayim gegerliligini koruyacak hem de FD’de saglanamayan
zamanda ¢6ziiniirliik iyilesecektir. Fakat dar bir pencere segilmesi durumunda kotii bir frekans
¢oziinlirligli elde edilir. Pencere genisledikge frekans ¢6ziiniirliigii artar; ancak zamanda
¢oziinlirlik azalir. Sonugta isarete KZFD’yi uygulamadan once bir ikilemle karsilagilir:

Zamanda ya da frekansta ¢ozlinirliigiin saglanmasi.

KZFD, tiim zamanlarda sabit ¢oziintirliik verdiginden bu problemi gidermek {izere zamanda
degisken ¢oOzlinlirlik veren dalgactk doniigtimii gelistirilmistir (Sekil 3.3). Dalgacik
donistimiine, frekans spektrumu zamanla degisen duragan olmayan isaretlerin analizinde

ihtiya¢ duyulmaktadar.

Dalgacik analizi KZFD’ye benzer sekilde yapilir: Isaret, KZFD’de bir pencere fonksiyonu ile
carpilirken, dalgacik doniisimiinde dalgacik olarak adlandirilan bir fonksiyonla garpilir.

Dalgacik doniisimi stirekli ve ayrik olmak iizere ikiye ayrilir (Dokur,1999).
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(a) Kisa Zamanli Fourier doniigtimii
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(b) Dalgacik dontistimii

Sekil 3.3 Kisa Zamanli Fourier ve dalgacik doniisiimiiniin zaman - frekans hiicreleri

3.2.1 Siirekli Dalgacik Doniisiimii

f(t) karesel integrali alinabilir fonksiyon olmak iizere, f(t)’nin siirekli dalgacik doniistimii

(SDD) su sekilde tanimlanmigtir (Grossman ve Morlet 1984; Daubechies 1992) :
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o x t—b
W(a,b)= [ f(ty () dt (3.6)
f(t): analiz edilen isaret
W : Dalgacik doniigtimii
\p* : analiz dalgacigi y’nin karmasik eslenigi
a: 6lgekleme parametresi
b: Gteleme parametresi

f(t) ve y(t) fonksiyonlar: L*(R) uzaymna aittir ve karesel integrali almabilir fonksiyonlar

olduklarindan dolay1 enerji fonksiyonlar: olarak adlandirilirlar.

Va,p () ifadesi su sekilde tanimlanur:

Yop == y("D) 3.7)
2’ a

(3.6) ve (3.7) esitliklerini birlestirerek:

W(a,b)= [f(t)y,y(t)dt (3.8)

-0

ifadesi elde edilir. Dikkat edilirse,
V0 (O=y(t) (3.9

esitligi vardir ve normalize faktorii 1/4/]a |, enerjinin biitiin a ve b degerleri i¢in aym aralikta

kalmasini saglar;

es} e ¢] 2

flv,p®12di= flut)]*dt (3.10)
-0 —00

Herhangi bir a degeri i¢in w,,(t) fonksiyonu, zaman eksenini tzerinde b oraninda
Wao(t)’nin Otelenmesi ile bulunur. Burada b deBiskeni zamanda &telemeyi veya

doniistirmeyi gosterir.
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Yao(D)= w(é) (3.11)

|a]

Bu esitlikteki , 4(t) , y(t) ’nin zaman-6lgekli ve genlik-6lgekli uyarlamalarina karsilik

diiser. Sekil 3.4 ‘de Morlet dalgaciginin a parametresine bagli degisimi goriilmektedir. 0<a<l
araliginda y(t), daralmakta ve a>1 degerlerinde genislemektedir. a’nin negatif degerleri igin
oteleme ile birlikte zamanda donistim saglanir. Boylelikle tekil fonksiyon olan wy(t)

fonksiyonunun 6telenmesi ve doniistimii ile SDD saglanir (Rao ve Bopardikar,1998).

1.5 v
1k
05}
waol) 0
~0.5’-
1 L P
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Sekil 3.4 Morlet Dalgaciginin farkli genigleme degerlerine gore degisimi (a=1/2 ve a=3)
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3.2.2 Aynk Dalgacik Doniigiimii

Stirekli dalgacik doniistimiiniin esitlik (3.5) genel ifadesinin ayrik zamandaki yazilimi su

sekilde ifade edilir,
, 1 & s [n-i]T,
W[iT,,a]=T; —\Enz::]\u [[—n—g]—s-}x[nTs] (3.12)

N, ornekleme sayisi; Ts, ornekleme arahigt (T, =1/f; , f; 6rnekleme frekansi) ve i, zaman

konumunu belirten indekstir. Esitlik (3.12)’un FIR filtre yapisi olarak ¢izimi Sekil 3.5’de

goriilmektedir.
X(n) X(n-1)
o 7 Szt L. | 7!
y(0) 7 w(D) y(n-1) y(n)
> e +

W
Sekil 3.5 Ayrik dalgacik dontistimiiniin FIR filtre karsilig: (Engin, 1998).

Bu yapinin uygulanmas: Sekil 3.6° da goriilmektedir. Her bir bandda algak-geciren/yiiksek-
geciren filtre giftleri band gegiren filtre takimi olarak caligir. Bu filtre afac yapisi, isareti
logaritmik olarak frekanslarina ayirir (Sekil 3.7). W(1) kismundan sonra isaret ikiye
boliinmiistlir; yiksek frekans bileseni doniistim sonucu olarak tamimlamir, algak frekans
bileseni diger ayrigimlar olarak ortaya ¢ikar. Bu diistik frekans bileseni, frekans band: ikiye
boliindiigiinden dolayr Nyquist kriterine goére 6rnek sayisi yariya disiirilebilir. Boylelikle

filtre sonuglarinin bu kritere gore azaltilmasi bilgi kaybina neden olmaz .

Filtre bankalar1 kullanilarak elde edilen dalgacik katsayilari SDD’nin alt 6rnekleridir. Bu
nedenle ayrik dalgacik déniistimii (ADD) igin temel fonksiyonlar olarak kullanilan dalgaciklar
ortagonaldir. Ortagonallik, gereksiz bilginin igermedigini gostermektedir. Bir diger 6nemi de,
siurli isaretler temel fonksiyonlarin agirlikli toplamlan olarak ifade edilebilir veya agirlikli
fonksiyonlar kullanilarak isaret tekrardan elde edilebilir. Ozellikle Daubechie’nin ortagonal

dalgaciklari, ADD’yi oldukea pratiklestirmisgtir.
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Ortagonal dalgaciklar, genisleme esitliklerinden elde edilir. ¢(x) fonksiyonu, ¢(2x) ‘in

genisleme ifadelerinden olugan seri olarak yazilabilir. Herbir ¢(2x) terimleri (2x-k)

(k tamsayidir) argiimanlarimi kullanarak x-ekseninde farkli bir noktayr gosterir. Dalgacik

fonksiyonlarinin genisleme esitlikleri su sekilde ifade edilirler,

O(x) = cop(2x) + c19(2x-1) + c20(2x-2) + c3¢(2x-3) (3.13)
N-I

d(x)= ZCk¢(2X -k) (3.14)
k=0

c, sayisal sabit ve N, katsayilarin toplam sayisi. Cok az 6rnek disinda (3.13) esitliginde direkt
olarak ¢(x)’in bulunmast miimkiin degildir. En basit ¢6ziim iteratif yontemdir. Ozel olarak

asagidaki katsayilar kullamlabilir:
co=(1+~/3)/4, ;=B +3)/4 ,c,=(3=~3)/4 , c;=—(=1++3)/4 (3.15)

Bu katsayilar ortagonal D4 dalgacigt sonuglaridir. Daubechie ortagonal dalgaciklarin
Ozelliklerini ilk ortaya koyan olmasindan dolayr Daubechie’nin D’si literatiirde
kullanilmaktadir. Katsayilar, dalgacik fonksiyonlarinin ortagonal &zellikleri kullanilarak

hesaplanmig ve 1988 yilinda Daubechie tarafindan yaymlanmigtir.

Olgekleme fonksiyonu olarak adlandirilan ¢(x) kullanilarak dért katsayili dalgacik fonksiyonu
v veya W su sekilde yazilir:

W(x) = -c3¢(2x) + c10(2x-1) — c10(2x-2) + codp(2x-3) (3.16)

Ayni katsayilar ters swra ve isaret farkliliklar ile ¢(x)’i tammlamak i¢in kullanildig

goriilmektedir (Engin, 1998).
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~ 1000 ~ 1000
Katsayi Katsayi
$2
~ 500 ~ 500
Katsay: Katsayi
v r
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Katsay1 Katsay
~ 125 ~ 125
’ Y Katsayi Katsay
Alt Band
Ww(l W2 W
Bilesenleri M @ 3) W(4)
Yiksek Gegiren Algak Gegiren Al Ornekleme
Filtre Filtre Katsayis1

Sekil 3.6 Filtre bankalari kullanilarak ADD’niin altbandlara ayrigim yontemi olarak
uygulanmasi (Engin, 1998).
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Genlik

W@ W0) wQ) W)

)
f5/16 /8 fs /4 £/2 Frekans

Sekil 3.7 ADD’nin frekans domeni ayrimi (Engin, 1998).
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4. DALGACIK YAPAY SINIR AGI

Dalgacik teorisinin gelisim siirecinde, isaret ve goriintii ayrigtirmadaki klasik yontemlere gére
{istiin 6zelliklerinin ortaya ¢ikmasi, aragtirmacilan bu alanda yogun ¢alismaya sevk etmistir.
Yapay sinir aglarinin da igaret ve goriintii isleme uygulamalarinda basarili sonuglar vermesi
bu iki yontemin birlikte kullanilabilmeleri konusunda ¢aligmalar yapilmasini saglamigtir. Bu
caligmalarda dalgacik doniisiimii 6zellik ¢ikarimi amach 6n isleme biriminde kullamilir. Bu
birimde elde edilen 6zellik vektérleri yapay sinir aglarimin girig kiimesini olusturur. Bu
yapiun kullamldigi uygulamalarda dalgacik doniigiimii sonucunda elde edilen 6znitelik

vektorlerinin ¢ok iyi sonuglar verdigi gériilmiigtiir.

Dalgacik doniislimiiniin esas yapisim olugturan dalgacik fonksiyonlar1 ikinci boliimde
incelenmigtir. Bu fonksiyonlarin sahip olduklari &zellikler, isaretlerin kayipsiz bir gekilde
analizine olanak saglamaktadir. Bu analiz 6zelliginin yapay sinir aglarinda yakinsamaya
katkisinin incelenmesi amact ile dalgacik fonksiyonlarmin aktivasyon fonksiyonu olarak
kullammu gerceklenmistir. Oncelikle en uygun dalgacik fonksiyonu arastirmas: yapilmugtir.
Bu inceleme sonucunda segilen dalgacik fonksiyonu ileri yonlii ¢ok katmanli ag yapisinda
kullanmilmigtir. Bu ag Dalgacik Yapay Sinir Agt (DYSA) olarak adlandirilmigtir. DYSA’nin
yakinsama performansinin incelenmesi amaci ile fonksiyon yaklagimi, biyomedikal igaretlerin
smiflanmas1 ve aydinlatma diizeyinin hesaplanmasi uygulamalar1 yapilmigtir. Bu uygulama

sonuglart ile klasik ¢ok katmanli aglarin sonuglar karsilastirmali olarak incelenmisgtir.

4.1 Dalgacik Yapay Sinir Agimin Mimarisi

Dalgacik yapay sinir afi, bir giris katmam, bir gizli katman ve bir de ¢ikis katmamindan
olugmaktadir. Bu agmn gizli katmaninda dalgacik fonksiyonu ve ¢ikis katmanmmnda dogrusal
fonksiyon kullanilmigtir. DYSA’nin egitiminde geriye yayilim (Backpropagation) algoritmasi
kullamimigtir. Bu algoritmann igleyiginde aktivasyon fonksiyonlarinn tiirevi alinabilir olmasi
zorunludur. Yaygin kullamma sahip ¢ok katmanli aglarda (CKA) aktivasyon fonksiyonu
olarak log-sigmoid,hiperbolik tanjant sigmoid ve lineer fonksiyonlar kullanilmaktadir
(Sekil 4.1).
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(c)

Sekil 4.1 CKA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, a) Lineer, b) Logaritmik sigmoid,
¢) Hiperbolik tanjant sigmoid

Dalgacik fonksiyonunun seg¢iminde tiirevi alinabilir olmast ve geriye yayilim algoritmasinda
kullanilabilir olmasi sartlar1 aranmigtir. Bu arastirmalar sonucunda, dalgacik analizinde genis
bir kullanim alanina sahip olan Haar dalgacigi stirekli olmadigindan dolay1 tercih
edilmemigtir. Morlet dalgacigimin ve Meksika Sapkasi1 fonksiyonlari iizerinde ¢aligmalar
sonucunda Meksika Sapkasmmin yiiksek performans sagladigi goriilmiisgtir. Bu amagla
DYSA’nin gizli katmaninda Sekil 4.2 ‘de goriilen Meksika sapkas: transfer fonksiyonu olarak
kullanilmagtir.

Bu fonksiyonun ifadesi su gekildedir;
y=(1-x>)e™ (4.1)

DYSA’nin ¢ikig katmaninda kullamlan dogrusal fonksiyonun ifadesi 4.2 egitliginde
verilmistir. (Sekil 4.1a)

y=X 4.2)
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Sekil 4.2 Meksika sapkasi fonksiyonu

Girig K atman Gizh Katman Cikis K atmam

Sekil 4.3 DYSA’min mimarisi

Sekil 4.3°de goriilen DYSA’nin ileri yonlii yayilim ifadesi su sekildedir:

y=w (y W .x+b))+b° @3)
Burada;

w': Birinci katman i¢in baglant: agirlik matrisi,

x : Giris kiimesi,
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w”: Dalgacik noronlar ile ¢ikis katmani arasindaki baglant: agirliklan (dalgacik katsayilarr)
b' ve b? : Her bir katmandaki esik degerleri,

y : Dalgacik fonksiyonudur.

4.2 Dalgacik Yapay Sinir Agmim Egitimi

Yapay sinir aglarinin egitimindeki amag, hedeflenen ¢ikiglar ile giris kiimesi arasindaki
iliskinin aktivasyon fonksiyonlari, agirlik katsayilar: ve esik degerlerinden olusan bir baginti
ile ifade edilebilmesidir. Bu iliskinin kurulmasindaki sinirlayici olgti ise agin ¢ikiglan ile
hedeflenen degerler arasindaki hata oramidir. Ag egitimi esnasinda bu hatayr minimize etmeye

yonelik adimsal olarak agirlik katsayilari ayarlar.

Dalgacik yapay sinir aginda dalgacik fonksiyonlarinin kullanilma amaci, bu fonksiyonlarin
analizde kullamlan Gteleme ve Olgekleme Ozelliklerinin yakinsama hizimi artiricr etki
yapaca@1 varsayimidir. Yakinsama hizinin artmasi hatanin kisa stirede minimize edilmesi ve
ag egitiminin daha kisa siirede tamamlamas: anlamina gelmektedir. Bu 6zelligin daha iyi

anlagilmast i¢in dalgacik doniistimii ile agin yapist arasindaki iligkiye bakmakta fayda vardir.

Aynik dalgacik dontisimiinde (ADD) 6rnekleme kafesinin istenilen 6lgeklerde ayarlanmasi

amact ile ‘a’ dlgekleme ve ‘b’ Gteleme parametrelerinin segimi su sekilde yapilir:
a=aj b=nbgay mneZ (4.4)

Buradan analiz fonksiyonu y ik esitligi,

Wik =ag™? y(ag™ t-nbg) (4.5)

olarak yazilabilir.

ADD’nin filtre bankalar1 kullanilarak gergeklenmesinde bu esitlik kullanilir. Sekil 4.4 ve

Sekil 4.5 ‘de goriilen ayristirma oranlar ‘m’ parametresine bagli olarak degismektedir.
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SN e (Y00

m=1 =2 v (e

£

m=-m Y () =272 g (-279) @c-m

Sekil 4.4 ADD filtre bankasi

8wy, C3p , m=-3 }F X X X X X X X X X X
]‘ -
dwog, Cop » m=-2 X X X X X X
20p, C1p , m=-1 X X X
Wy, Cop , m=0 X X
! ! z
0 112 1 o 312

Sekil 4.5 ADD nin ikili alt 6rnekleme gésterimi

DYSA’nin gikig-giris iliskisini gdsteren 4.3 esitligindeki b' ve b® esik degerleri agirlik degeri
1 olan girisler olarak ifade edilebilir ve w' ,w* agirlik matrislerinin igerisinde gosterilebilirler.

Bu diizenleme sonrasinda DYSA’nin esitligini tekrardan yazarsak,

y=wiy (w'.x) (4.6)
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ifadesi elde edilmis olur.

Bu ifade ile (4.5) esitligi karsilagtirildiginda agagidaki esitlikler elde edilir,

W2 = aam/2 (4.7)
wlzagm (4.8)
nbg =0 (4.9)

Bu ifadelerdeki ‘m’ parametresinin degisimi ADD’de oldugu gibi sabit aralikh degildir.
Egitim algoritmasinin igleyigine gore, hatayr minimize etmeye yonelik bir degisim
gostermektedir. Boylelikle agin yakisamasi ¢ok daha hizli olmaktadir. Bu teorik sonuglarin
uygulama ile somut olarak goriilebilmesi i¢cin DYSA’nin egitim ve test fazlann Matlab
programlama dili kullamlarak gergeklenmigtir. Agin egitimi igin Boliim 2.4°de anlatilan
geriye yayilim algoritmasi kullamlmigtir. Bu algoritmanin islem adimlan su sekildedir:

1. Adim :
Egitim kiimesinden sira ile tiim vektorleri aga giris olarak ver.
2. Adim:

Giris verilerini birinci katmandaki agirlik degerleri ile garparak transfer fonksiyonuna gir ve
¢ikiglarimi ikinci katmana aktar.

3. Adim:

fkinci katmandaki diigiim degerlerini w? agirhiklan ile carp ve gikig degerlerini son katmana
ulagtir.

4. Adim:
Cikis degerini hedef ¢ikis degeri ile karsilagtir. Bulunan hata oram istenilen hata oramindan
a) Biiyiik ise iterasyon sayisim azalt ve hatayr minimum yapacak sekilde giris katmanina
dogru agirliklan ayarla (geriye yayilim) ve birinci adima don.

b) Kiiciik veya esit ise egitimi sonuglandur.
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4.3 Dalgacik Yapay Sinir Agmin Performans Analizi

DYSA’nin egitim ve test fazlarindaki yakinsama hizim kar§1la$t1rmah olarak gdrmek amaci
ile suni ve gercek veriler kullanilarak uygulamalar yapilmistir. Karsilastirma i¢in 6grenme
orani, gizli katman sayisi, her bir katmandaki diigiim sayisi, istenilen hata oram ve ¢ikis

transfer fonksiyonlariin aym oldugu ¢ok katmanli ag yapilar se¢ilmistir.
Performans analizinde,

e Elektromiyografik isaretlerin siniflandiriimasi

o Fonksiyon yaklagimi

e Aydinlik diizeyi hesaplanmasi

uygulamalan tizerinde galigmalar yapiimistir.

4.3.1 Elektromiyografik Isaretlerin Simflandirilmasit Problemi

4.3.1.1 Elektromiyografik isaret nedir?

Elektromiyogram (EMG), kasin kasilmast sonucu ortaya ¢ikan ve kaynagi elektro kimyasal
olaylar olan biyopotansiyel isaretlerdir. EMG igaretleri, viicuttan 6zel elektrotlar yardimiyla
alinirlar ve elektrot ¢esidine gore farkli adlarla amilirlar. Isaretlerin degerlendirilmesi zaman
domeninde ve/veya frekans domeninde yapilabilir. EMG, klinik uygulamalarda hastalik
teshislerinde ve kol kesilmesi gibi durumlarda kesik yere takilan protezin hareket ettirilmesini
saglayacak kaynak isaret olarak kullanilir. Protez kontrolii, bir ¢ift ylizey elektrodundan
saglanan miyoelektrik isaretler kullanilarak yapilabilir. Bu durum 6zellikle dirsek iistiinden
kolunu kaybetmis vakalarda uygulanabilir. Kontrol iglemi, her bir hareket i¢in aym olan ve
tekrarlanabilen kas kasilma karakterleri kiimesinin olusturdugu miyoelektrik isaretlerden
kolaylikla ¢ikarilan karakteristik parametrelerle yapilir. Bu parametreler kullamlarak farkl
kas kasilmalarina ait karakterleri siniflara ayirmak miimkiindtir. Kas kasilmasi smaflarimin her
biri, protez cihazinin 6zel bir fonksiyonunu tetiklemek igin kullanilir. Siniflar arasinda iyi bir
ayrnim yapabilmek igin, protez alet yerine takildigindaki normal kol fonksiyonu ile higbir
benzerlik gostermeyebilen olagan disi kas kasilmalarinin bir setinin de tiretilmesi gerekebilir.
Farkli kas kasilma karakterlerini ayirma kabiliyeti, kaslardan gelen miyoelektrik bilgisine
baglidir. Omek olarak; ii¢ kasin yakinina yerlestirilmis bir ¢ift deri yiizey elektrodundan elde

edilen isaret, ii¢ kastan her birinin aktivitesine ait bilgiler igerecektir. Yiizey elektrodunun
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yakinlarinda birka¢ kas varsa, sonugta olusan miyoelektrik isaret her kastaki aktiviteye ait
bilgiler igerir. Kas setinin i¢indeki kasilmalardan olusan karakter, alinan isaretten c;lkaﬁlan
ozelliklere dayali olarak tanimlanabilir. Graupe (1975) tarafindan gergeklestirilen deneylere
dayal1 olarak, bu tip kas hareketlerinin, miyoelektrik isaret dzelliklerinin olustugu kiimelerden
tamimlanabilecegi sdylenebilir. Normal kol fonksiyonlarimin kiimesi ile bilesik kas kasilma
karakterleri arasinda 6nemli bir fark varsa, normal kol fonksiyonlarinin direkt tamimlanmasina

baglantili olan miyoelektrik isaretlerin simflandirilmas: yapilabilir.(Ozyilmaz, 2000)

4.3.1.2 EMG isaretlerinin Modellenmesi

EMG isaretlerinin genlik degerleri tepeden tepeye 0—6 mV veya 0-1.5 mV degerler arasinda
degisirler. Isaretin kullamish enerjisi baskin bélge 50-150 Hz olmak tiizere 0-500 Hz
frekanslar1 ile simirlidir. Kullanmigh isaretlerden anlasilan, elektriksel giiriiltii seviyesinin
iistiinde enerjiye sahip isaretler olmalidir. Olglilen miyoelektrik isaretlerin bir yapay sinir
agma uygulanabilmesi i¢in, hiicrelerin polarizasyon ve depolarizasyon sonucu ortaya ¢ikan;
yani, fiziksel bir anlami olan kavramlarin matematiksel ifadelere doniistiiriilmesi gerekir. Bu
isleme, modelleme denir. Sistem modellemesi igin AR (Auto-Regressive) katsayilari
kullanilmagtir,  Elektromiyografik isaretlerin  yeterince kiicik zaman araliklarinda
Orneklenmesi halinde duragan sayilabilmesi, AR modelinin kullanilmasmma olanak
saglamaktadir.

4.3.1.3 AR Katsayilar

Sistemlerin ¢ogu, gegmisteki ¢ikiglarinin, o andaki ve gegmigteki giriglerinin lineer
kombinasyonlari ile modellenebilir. Matematiksel olarak bu, asagidaki gibi gosterilebilir.

M N
Ye=2.8¥k i +, 0%, ; (4.10)
-1 =0

Burada xx ve yk sistemin ayrik zamandaki giris ve ¢ikig serileridir. Girise ait herhangi bir
bilgiye erisilemiyorsa (EMG igaretlerinde oldugu gibi), giris beyaz gliriiltli olarak
aliabilmektedir. Yukaridaki esitlikten goriildiigti gibi model parametreleri olan  ‘a;f
(=12, ... M) ve ‘b’ (=1,2,...N) bilindigi takdirde, gegmisteki giris ve ¢ikis degerlerinden k
anindaki yx de@eri hesaplanabilir. Bu nedenle, bu modelleme dogrusal kestirim (linear
prediction) olarak da adlandirilir. (4.10) esitliginin Z doniisimi alinarak sistemin transfer

fonksiyonu
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N
2.b; 27!
H(z)= ;E? =5 @4.11)
1+> a; 27

olarak bulunur. Sifirlar1 ve kutuplar igeren bu genel model ARMA (Auto-Regressive Moving
Average) olarak adlandirilir. b; katsayilarinin sifir oldugu durumda sistem, yalmzca ¢ikiglar
kullanilarak modellenir. Tiim kutup veya AR model olarak anilan bu tanimin fark denklemleri

ile gbsterimi

M
Y=~ 2.8 ¥k-i +boXy (4.12)

i=l

seklindedir. EMG igaretleri, yeterince kiigiik zaman araliklarinda orneklenmesi halinde
duragan sayilabildigi i¢cin AR modeli kullanilabilmektedir. Bu noktadan sonra yapilacak olan

(4.12) denklemindeki a; ve by’1 yani AR katsayilarini bulmaktadir.

4.3.1.4 EMG fsareclerinin Yapay Sinir Aglarina Uygulanmas:

EMG isaretlerinin aga giris verisi olarak girilebilmesi igin oncelikle yukarida anlatildig1 gibi
matematiksel ifadelere doniistiriilmesi gereklidir. Kaslardan alman EMG isaretlerinin AR
katsayilarr modellemesi ile olusan giris kiimesi seti 4 simfa ait 24 Ornek isaretten

olusmaktadir. Bu EMG isaretleri;
e kolu ice hareket ettirme,
e kolu disa hareket ettirme,
e dirsek agma
e dirsek kapama

hareketlerine aittirler (Sekil 4.6).
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Sekil 4.6 a) 1.Smufa ait kolu i¢e hareket ettirme isareti, b) 2. Simifa ait kolu disa hareket
ettirme isareti, c) 3. Sinifa ait dirsek agma isareti, d) 4. Simifa ait dirsek kapama isareti

Bu isaretlerin 6. dereceden AR katsayilarimin {i¢ boyutlu uzayda dagilimlar1 Sekil 4.7°de
goriilmektedir. Veri kiimesine ait detaylar Ek 1°de verilmistir.
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Sekil 4.7 EMG isaretlerinin 1., 2. ve 3. AR Kkatsayilarina gore sinifsal dagilimi
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Sekil 4.10 EMG isaretlerinin 2. ,3. ve 4. AR katsayilarina gore simifsal dagilimi

Egitim amagh olarak herbir simuftan 3 6rnek kullanilmistir. Bu 6rnekler dalgacik yapay sinir
agina ve farkll aktivasyon fonksiyonlar: kullanan iki ¢ok katmanli aga uygulanmistir.Bu
aglardan CKA"in aktivasyon fonksiyonu logaritmik-sigmoid ve CKA®nin aktivasyon
fonksiyonu hiperbolik tanjant sigmoiddir. Bu {i¢ agin aktivasyon fonksiyonlarinin, egitim
hizlarina etkisini gézlemleyebilmek igin diger 6zellikleri egit olarak segilmistir. Her bir agda
bir gizli katman , esit sayida diigiim ve ¢ikig katmam aktivasyon fonksiyonu olarak “y = x”
dogrusal fonksiyonu vardir. Egitim ve test programi Pentium II. 300 islemcili ve 32 MB
hafizali1 bir PC’de ger¢eklenmistir. Kullanilan bilgisayarda 100 iterasyon ortalama olarak

1.5-2 ms’ye stirmektedir.

4.3.1.5 Egitme ve Test Sonuclar:

Bu uygulamada, smniflama bagarimi ve hata orami sabit tutularak egitim hizinin
karsilagtirilmasi amaglanmistir. CKA!, CKA? ve DYSA’nin gizli katman digim sayilarimn
farkli degerleri igin egitimi gerceklenmistir. Herbir efitim igin iterasyon sayisinda bir
kisitlama olmadiindan, istenilen hata oranmna ulagildiginda 6grenme sonlandirilmgtir. Hata
orani sabit tutularak gizli katman diigiim sayilarina gére egitim iterasyon sayilari ve egitim
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stireleri Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 ‘de verilmistir.

Aglarin egitiminde hata oramt sabit tutuldugundan test fazinda siniflama bagarimu her bir ag
icin esit olarak %83,3 bulunmustur. Bu uygulamada egitim hizlari incelendiginden simiflama
bagarimim artiracak daha uygun 6znitelik vektorlerinin segilmesine ait yontemler {izerinde
durulmanmugtir.

Cizelge 4.1 CKA', (;KA2 ve DYSA’nin gizli katman diigiim sayilarimin farkl: degerleri igin

egitim iterasyon sayilar
Gizli Katman 5 6 7 8 9 10
Diigiim Sayist
CKAl 5787 16156 9835 11596 9762 9749
CKA2 1300 1222 1333 1947 1942 2553
DYSA 551 938 606 643 516 592

Cizelge 4.2 CKA!, CKA? ve DYSA’nin gizli katman diigtim sayilarnm farkl: degerleri i¢in
saniye cinsinden egitim stireleri

Gizli Katman 5 6 7 8 9 10
Diigiim Sayist
CKA1 141,98 514,6 420,72 490,43 436,66 689,54
CKA2 30,05 36,03 46,08 77,78 85,74 135,72
DYSA 19,06 35,26 25,76 33,94 30,05 39,22

4.3.2 Fonksiyon Yaklagimi Problemi

Kendi aralarindaki iligki ifadesi bilinmeyen verilerden yola ¢ikarak en uygun fonksiyonun
bulunmas: iglemi fonksiyon yaklagimi olarak tammlamr. Olgiilen veya uygulamalar
sonucunda elde edilen verilerin ara degerlerin bulunmas: 6zellikle miihendislik alanlarinda
stkca rastlanilan problemlerdir. Bu problemin ¢oziimiinde kullamlan klasik yontemlere
polinomsal yaklagim, {issel ve logaritmik yaklagimlar 6rnek olarak verebilir. Bu yontemlere

alternatif olarak yapay sinir aglarmnda hata oranin belirlenmesinin kullaniciya ait olmas1 ¢ok
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kisa zaman aralifinda minimum hata ile fonksiyonun bulunabilmesine imkan saglamaktadur.
Bu bolimdeki uygulamada, hata oraminda goriilebilmesi amaci ile bilinen bir
_sin(x)*

cos(x) fonksiyonu agin hedef fonksiyonu olarak segilmistir. Egitim kiimesi

olarak x’in [-2,2] araligindaki 0.4 aralikli degerleri alinmistir. Hedef degerler ise bu x

degerlerine karsilik gelen y degerleridir.

CKA' agmmn giris—¢ikis iliskisini veren y; fonksiyonun ifadesi su sekildedir:

y1=w" (logsig (w' . x +b') }+b* (4.13)
Burada;

w': Birinci katman i¢in baglant agirlik matrisi,

x : Giris degerleri ,

w?: Gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglant1 agirhiklart matrisi,

b’ ve b? : Herbir katmandaki esik degerleri,

logsig : Logaritmik sigmoid fonksiyonudur (Sekil 4.1b). Bu fonksiyonun ifadesi su
sekildedir:

1
a= o (4.14)
€

CKA? agin giris—¢ikis iliskisini veren y, fonksiyonun ifadesi su sekildedir:
y2= W (tansig (w' . x + b') )}+b? (4.15)

Bu agin gizli katman aktivasyon fonksiyonu hiperbolik tanjant sigmoiddir. Bu fonksiyon,

a :e_n_;% (4.16)
c (¥

esitligi ile gosterilir.

DYSA’nin girig—¢ikis iligkisini veren y; fonksiyonu dalgacik fonksiyonu kullanilarak su
sekilde ifade edilir:

y3=w> (y (w'. x + b)) )+b? (4.17)
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y : Meksika sapkas1 fonksiyonudur.

Ogrenme oran1 sonuca yakinsamada hizi etkileyen bir faktordiir. Bunun yiiksek segilmesi
sonuca hizli ulasmayi fakat bazi durumlarda yakinsayamama gibi bir problemi ortaya
¢ikarmaktadir. Kiiglik sec¢ildiginde ise sonuca yakinsama daha yavas olmaktadir. Bu etkiyi de
gorebilmek amaci ile a=0.05 ve 0=0.1 6grenme oranlari igin egitim iterasyon sayilari ve
stireleri Cizelge 4.3’de verilmistir. Boyutlar1 1-10-1 olarak se¢ilmis {i¢ agin egitimi sonucunda

sin(x) *

elde edilen yy, y, ve y3 fonksiyonlarinin y = cos(x) fonksiyonu ile birlikte gosterilimi

Sekil 4.11, 4.12, 4.13°de verilmistir.

Cizelge 4.3 CKA', CKA? ve DYSA’nin 0=0.05 ve a=0.1 grenme oranlar1 igin egitim

sonuclar
. a=0.05 a=0.1
Ogrenme Oranlart ' -
Iterasyon  Siire (s) | Iterasyon Siire(s)
CKA' 14687 1110,81 7687 502,95
CKA? 3737 228,38 1621 84,47
DYSA 1346 77,33 94] 54,16
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Sekil 4.13 DYSA’nin egitimi sonucu bulunan y; fonksiyonu ile orijinal y fonksiyonunun
birlikte g6sterimi

Egitimin baglangicinda hatanin iterasyona gére degisimi hizli bir diisiim gdstermekte daha
sonraki iterasyonlarda istenilen hata oraninin yakalanmasi daha kiigiik adimlar ile olmaktadir.

Hatanin iterasyon sayisina gére degisimi Sekil 4.14°da verilmistir.

-

Hata

0 1 1 1 T 1 I T 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

iterasyon say1s1
(a)
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©

Sekil 4.14 Egitim sonucunda hatanin iterasyon sayisina gére degisimi

a) CKA', b) CKA?, ¢)DYSA

Test asamasinda X’in [-2,2] aralifindaki 0.1 aralikli degerleri icin CKA! , CKaA? ,
DYSA’larin sonuglar orijinal y fonksiyonu ile birlikte Sekil 4.15, 4.16, 4.17°de g6sterilmigtir.
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Sekil 4.17 DYSA’nin test sonuglari ile orijinal y fonksiyonunun birlikte gosterimi

4.3.3 Aydmhk Diizeyi Hesabi

4.3.3.1 Aydmlik Diizeyi

Bir yiizeyin herhangi bir noktasindaki ortalama aydinlik diizeyi ‘E’, bu noktay: icine alan bir
AS ylizeyine diisen A¢ 151k akist olarak tanimlanir.

. Ad do
E= lim —=—LX 4.18
AS—0 AS dS ( )

Sekil 4.18°de goriilen bir xy diizlemindeki A noktasinin aydinlik diizeyi;
I
E=%—).cossa (4.19)

bagintisi ile ifade edilir (Ozkaya, 1994).Bu bagintida;
I{(a): Isik siddeti (Candela),
E : A noktasindaki aydinlik diizeyi (liix)

r : Isik kaynagi ile aydinlik diizeyinin hesaplanacag: nokta arasindaki mesafe (m),
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h : Isik kaynaginn yerden yiiksekligi,

a : Aydinlik diizeyinin hesaplanacagi noktanin iginde bulundugu ytizeyin normali ile gelen
151810 dogrultusu arasindaki ag1 olarak ifade edilir .

Isik kaynagt
o
h
r
0 N g
¥ A

Sekil 4.18 Aydinlik diizeyi hesaplanacak noktanin konumu

4332 Isik Dagihm Egrileri

Noktasal bir 151k kaynagmin ¢esitli dogrultulardaki igik siddetlerinin u¢ noktalarmin
geometrik yeri bir ylizey olup bu ylizeye 151k dagilim ylizeyi denir. Eger kaynaktan gegen bir
diizlem {izerindeki 151k siddetlerinin ug¢ noktalar1 g6zoniine alinirsa bunlarin geometrik yeri,
kaynagin 11k dagilim yiizeyi ile s6z konusu diizlemin arakesitinin olugturdugu bir egridir ve
bu egriye 151k dagilim egrisi ad1 verilir. Bu egriler genellikle 2.5%, 5% veya 10° gibi sabit diigey
ac1 araliklarinda ¢ikartilir(Ozkaya, 1994).

Isik dagilim egrilerinin, 6l¢iim yapilmayan dogrultulardaki degerlerin belirlenmesinde gesitli
interpolasyon metodlar1 kullamilmaktadir. Lineer interpolasyon, lineeer-cubic spline
interpolasyonu, cubic-spline interpolasyonu, 3.dereceden polinomla interpolasyon ve cos
polinomu bu metodlara 6rnek olarak verilebilir (Misir vd.,1993). Her bir metodun digerine
kars1, degerlerin tespit agsamasi, Slgiim sonuglarina uygunluk, kullanim ve pratiklik agisindan

avantaj ve dezavantajlar1 vardir.

Bu yontemlerden lineer interpolasyon; iki nokta arsindaki degisimin lineer kabul edilmesi
prensibine dayamr. Cubic spline interpolasyonu, verilen data noktalarndan her bir data

noktasina gelirken sagdan ve soldan egimleri esit kabul ederek, bu noktalar saglayan spline
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egrileri gegirilmesine dayamir. Trigonometrik cos polinomunda giris dizisi esit aralikli olmak
zorundadir. Fourier serisi agilimdaki gibi giris dizisine karsilik katsayilar hesaplanir ve
katsayilar bir cos polinomunun katsayilar1 olarak kullanilir. Bu metodda sagdan ve soldan
yaklasimlarda tiirevlerin esitligi smirlamasi benimsenmistir. 3.dereceden polinomla yapilan
interpolasyonda ise kullanilan 3.dereceden polinomda katsayilarin belirlenmesinde baslangig
ve bitis noktalarinda tiirev sifir, ara noktalarda ise tiirev bir Onceki noktalardaki degerle bir

sonraki noktadaki degerin farklarinin araliga boliimiine egit alinir (Misir vd., 1993)

Yapay sinir aglart da yeni bir yontem olarak 1sik dagilim egrilerinin bulunmasinda son
zamanlarda kullanilmaktadir. Bir dnceki bolimde anlatilan 6zellikler YSA’larin bu alanda da

basarili sonuglar vermesine olanak tanimaktadir.

Bu uygulamada, deneysel sonuglardan yola g¢ikarak 1sik dagilim egrilerinin bulunmasinda
yapay sinir aglarinin kullamimi ele alinmistir. Bulunan bu egri yardimu ile aydinlik diizeyi
hesab: yapilmustir. Kullamilan CKA'!, CKA? ve DYSA yapilariin sonuglar karsilastiriimali

olarak incelenmistir.

4.3.3.3 Aydinlik Diizeyi Hesabinin Yapay Sinir Aglari Kullanilarak Gerg¢eklenmesi

Aydinlik diizeyi hesabinda, I() degerlerinin yiizeye ait her bir nokta icin bilinmesi
gerekmektedir. Olgim yapilmayan noktalara ait 151k siddetlerinin bulunmas: tiim ylizeye ait
151k siddeti degerlerini veren egrinin matematiksel ifadesinin elde edilmesi ile miimkiin
olabilmektedir. Bu amagla 6lgiilen I(o) degerleri kullanilarak yapay sinir aglarimin egitimi
yapilir. Bu egitim sonucu elde edilen giris-gikis iliskisi 151k dagilim egrilerinin matematiksel

ifadesine kargilik diismektedir.

Sekil 4.19°da bir aydinlatma armatiirinden deneysel uygulamalar sonucu elde edilmis 19 adet
I(ot) 151k siddeti verilerinden yola ¢ikilarak ¢izilmis 151k dagilim egrisi gortlmektedir. Bu
verilerden 11 tanesi egitme islemi i¢in kullamlmustir (Sekil 4.20). Alfa acilar1 aga giris verisi
olarak verilmis, alfa agilarina karsilik gelen 151k siddeti degerleri de hedef degerler olarak

belirlenmistir.
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Sekil 4.19 Incelenen 151k kaynaginin 151k dagilim egrisi
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Sekil 4.20 Egitim kiimesi olarak kullanilan 11 noktamin aydinlatma siddetleri

DYSA ve CKA aglarmin egitiminde hata degeri, 6grenme orami ve diiflim sayilan esit
alimmstir. Egitim sonucunda girilen nokta sayisina gore iterasyon sayilarnn Cizelge 4.4°de
verilmisti. DYSA’min matematiksel ifadesinin sonuglann ile deneysel sonuglar test
asamasinda kargilaghirilmigtir. Sekil 4.21 ve Sekil 4.22 ‘de goriilen bu sonuglarda hata %3-4

civarinda olmustur.
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Cizelge 4.4 Egitme asamasi iterasyon sonuglari

Egitim icin
girilen veri 2 3 4 5 6 1
sayisi
CKA1 150 2548 3465 13540 22501 157023
(3KA2 95 1659 2565 9496 14566 114547
DYSA 4 350 1757 1656 5658 39548
800 . . . — - . .
Ied) O g ]
700 © i
©
600 F
500 | ©
400 o
300 |
200 |
100 |- S 0og 4 J
0 ) O 0 o o)
-100 1 i I L L n
0 10 20 30 40 50 60 70 80
alfa (derece)
Sekil 4.21 DYSA test sonuglar
800 r T T —~ — T T
cd
tea b o _
®
600 | 4
500 ® g
400 + ® _
300 - J
2001
100 | &,
®®@®&®
ol e o op e -
-100 1 1 1 It 1 - i S
0 10 20 30 40 50 60 70 80

alfa (derece)

Sekil 4.22 DYSA test sonuglari ile orjinal verilerin birlikte gosterilimi
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Ug agda da hata orani esit segildiginden dolay1 bulunan sonuglar ortalama olarak aymdir.
Buradaki farklilik Cizelge 4.4’de de goriilecegi tizere sonuca ulagmaktaki hizlardir. Egitme
sonucunda bulunan I(ct) fonksiyonu kullamilarak noktasal aydinlatma bagintisi yardimyla
Sekil 4.23’de gosterilen x-y diizlemi tizerindeki noktalarin aydinlik diizeyleri hesaplanmugtir.
Bu diizlemde aydinlatmasi yapilacak bolge 10x10 m boyutlarinda ve donel simetrik 11k
kaynagi 7m yiiksekligindedir. Hesaplanan aydinlik diizeyi degerleri Cizelge 4.5’de
verilmistir. Bu degerler kullamlarak x ekseni tizerindeki (y=0) noktalarmmn aydinlik
diizeylerinin degigimi Sekil 4.24°de goriilmektedir.

Isk kaynag
h=Tm [,
r
Yy

Sekil 4.23 Aydinlik diizeyleri hesaplanan noktalar

Cizelge 4.5 E(x,y) aydmnlik diizeyleri

(x,)
0,0 (05 0100 33 (35 @310 (5,5 .7 (5,100 (7,7) (10,10
[m]

E(x,y)
155 2,73 014 482 1.04 009 042 033 004 0.15 0.00
[liix]
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Sekil 4.24 x-ekseni iizerindeki noktalarin aydinlik diizeyleri
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5. HUCRESEL YAPAY SINIiR AGI

Dinamik yapay sinir aglarmin 6zel bir gesidi olan hiicresel yapay sinir agi (HYSA), iki
boyutlu bir dizi olusturacak sekilde siralanmig hiicrelerden meydana gelmistir. Hiicre
yapilarindaki agirlik katsay: sablonlar1 ve giris kiimesinin ¢ikis ile degismesi HYSA ile ileri
beslemeli aglar (IBA) arasindaki en 6nemli farkliliklardir. Hiicrelerin agirlik katsayilarimn
caligilan diizlem tizerinde degismez bir baglanti ag1 olusturmasi ve iki boyutlu filtre yapilarina
benzemesi, HYSA’nmin goriintii isleme ve Orlintli tanima konularinda bagarili bir sekilde
kullanilmasina olanak saglamigtir. Goriintli verile sayilarmin ¢ok biiyiik rakamlar ile ifade
edilebilmesine karsilik HYSA, goriintli islemede ¢ok hizli bir sekilde islem yapabilme
ozelligine sahiptir. Bu 6zellik gercek zamanda goriintii islemede bityiik 6neme sahiptir. On
isleme elemam olarak goriintli 6zellik gikariminda HYSA’nin kullanilabilmesi ayrica nemli
bir kullanmim alanidir. Ayni zamanda, yerel baglanti 6zelligi sayesinde kolaylikla tiimlesik

devre olarak da gerceklenebilmektedir.

5.1 Hiicresel Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Ileri yonlii yapay sinir aglarinin aksine buradaki her hiicre yakin komsulugundaki hiicrelerle
belli bir komsuluk iligkisi altinda baglanti halindedir. Sekil 5.1 her bir hiicrenin sadece
cevresindeki hiicrelerle baglanti halinde oldugu 4x4 boyutunda bir hiicresel yapay sinir agini

gostermektedir (Chua, 1988).

) —

,1) ‘ C(4,2) C4.3) C44)

C@3,1D) C@32) C(@3.,3) C34)
¢ ‘ D Y
— D —

Q
~

Sekil 5.1 4x4 Boyutunda bir hiicresel yapay sinir ag1 gosterimi.
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Bir hiicresel yapay sinir agmin goriintli islemedeki temel fonksiyonu herhangi bir giris
gérﬁntﬁsﬁhﬁ istenilen amaca uygun olarak bir ¢ikis goriintiisiine doniistiirmesidir. Burada
¢ikis goriintiisti hiicresel yapay sinir aglar1 ilk haliyle ele alindifinda her piksel (nokta) degeri
~1 ve +1 olacak gekilde sinirlandirilir. Ancak buna kargilik girig goriintiileri uygun gerilim
degerleri de saglandiktan sonra, ¢oklu gri seviyelerine de sahip olabilirler. Verilen bir giris
gOriintiisii ile baglatilan veya siiriilen herhangi bir gegici rejim sonrasinda, hiicresel yapay sinir
agindan gegirilmis goriintii, gerekli kosullar saglandif1 taktirde her zaman bir kararli durum
sabit noktasina yakisamaktadir.

Goriintii iglemede hiicresel yapay sinir aglarinda genel olarak yapilan islem, verilen bir girig
goriintiistiniin dogrusal olmayan ve dinamik bir islemden gegirilerek ¢ikis goriintiistiniin
olusturulmasidir. Yapin dinamik olmasindan dolay: istenilen kararli goriintii durumu elde
edilene kadar ¢ikis goriintiisii her zaman aralifinda siirekli degisim g6stermektedir. Hiicresel
yapay sinir aglarinin komguluk diizenindeki bu yapilann 6zellikle timlesik devre
gerceklemelerinde biiytik kolayliklar saglamistir.

5.2 Hiicre Yapilan
Hiicresel yapay sinir aglarindaki her bir hiicre agirlikli toplama yapan dogrusal bir giris
birimi, dogrusal dinamik bir ara birim ve n pargali (genellikle {i¢ pargali) orjine gore simetrik

bir ¢1kis biriminden olugan mimariye sahiptir ( Sekil 5.2 ).

F
s — $abi;nu 1
7@ x(oH1)
gkl
Girig — ™ B I £
u —m Sablonu )

Sekil 5.2 Bir hiicrenin dinamik yapisi

Bu mimarinin ilk ortaya ¢ikig1 devresel bir gésterim ile olmustur. Bu devredeki hiicrelerin
herbiri dogrusal ve dogrusal olmayan direngler, kapasiteler, akim ve gerilim kontrolli
kaynaklar igerirler. Teorik agidan hiicresel yapay sinir aglari ¢ok boyutlu olarak
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tamimlanabilmelerine ragmen tez boyunca yapilan g¢alismalarda ozellikle goriintii isleme
uygulamalar {izerinde duruldugundan burada ele alinan hiicresel yapay sinir aglar1 iki boyutlu
olarak kullamlmistir. Ancak istenildigi takdirde elde edilen sonuglar kolaylikla daha yiiksek

boyutlu durumlara genellestirilebilir.

5.3 Hiicresel Yapay Sinir Aglarmda Komsuluk Iligkisi

M satir ve N kolondan olugan bir MxN’lik hiicresel yapay sinir ag1 ele alalim. Boyle bir
yapida i. Satir ve j. kolona (i,j) hiicresi adim1 verip C(i,j) olarak ifade edecegiz. Burada

herhangi bir C(i,j) hiicresinin r-komsgulugu su sekilde tamimlanir.
NG, j) = {C(k,l)lmax(|i—k|,|j-1|) <r, 1<isM;lI<j<N |} 5.1

Burada komsulugu gosteren r pozitif bir tamsayidir ve herbir hiicrenin kendisinden ne kadar
uzakliktaki hiicreler tarafindan dogrudan etkilenecegine isaret eder. Sekil 5.3’de de
goriilebilecegi gibi r=1 komsulugunda yap1 igerisindeki herbir hiicre sadece gevresindeki
hiicreler tarafindan etkilenirken (buradaki etkilenme dogrudan bir etkilenmeyi
vurgulamaktadir, gercekte bu yapidaki her bir hiicre yapinin hiicre sayisina bagl olarak belli
bir zaman veya ¢evrim sonunda birbirlerini yayilim etkisi sonucu etkileyebilmektedirler) =2
ve r=3 komguluklarinda hiicreler kendilerinden iki ve {i¢ hiicre uzakliklarindaki hiicreler

tarafindan da etkilenebilecegini gostermektedir.

) @d g 8aobb EboooaD
DDDDD 0o0o00ocdgno
_J @ (J comDOo ooosooo
, — 00000
) U ocoooo 8885358
r=1 r= r=3

Sekil 5.3 Hiicresel yapay sinir aglarinda komguluk

=1, =2 ve r=3 olmak iizere ii¢ farkli komsuluk durumunun bulundugu bu gosterimlerde

genellikle r=1 ,r=2 ve r=3 komgsuluklarina strasiyla “3x3”, “5x5 ve “7x7” komsuluklar: da
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denir. Bir r-komsulugu igerisinde (2r+1)(2r+1) tane hiicre bulunur. Komsguluk aym zamanda
simetri 6zelligine de sahiptir. Yani C(k,]) € N; (i,j) ise C(i;j) € N; (k,]) dir. Hiicrelerin bu
sekilde karesel olarak siralandigi bir yapinin yam sira aym komsuluk iligkileri igerisinde ve
karesel olmayan formatta da siralanmalari miimkiindiir. Sekil 5.4’te hexadiagonal olarak
siralanmug iki boyutlu bir hiicresel yapay sinir ag1 yapist gosterilmistir.

Sekil 5.4 r=1 Komsulugunda heksagonal yapiya sahip hiicresel yapay sinir ag1

5.4 Hiicresel Yapay Sinir Agimm Devresel Gosterimi

Hiicresel yapay sinir agindaki bir hiicreye karsilik gelen devresel esdeger Sekil 5.5° de
gosterilmigtir. Hiicresel yapay sinir agimin herhangi bir C(i,j) hiicresine karsilik gelen bu
devrede u giris, x durum ve y ¢ikisa karsihik gelmektedir. Bu C(i,j) hiicresine ait vy durum
geriliminin baslangig kosulu ile girig gerilimi olan vy; ‘nin 1 den kiigiik veya esit oldugu kabul
edilmigtir. vy;; ise ¢gikis gerilimidir.

Sekil 5.5°deki devrede C(i,j) hiicresi bir bagimsiz gerilim kaynagi Ejj, bir bagimsiz akim
kaynag1 I, bir lineer kapasite C, iki lineer direng Ry ve Ry, komsu hiicrelerin iki kat1 kadar
sayida olan ve giris kontrol gerilimi vy ile ¢ikis kontrol gerilimi vy tarafindan geribesleme
olarak kontrol edilen lineer gerilim kontrollii akim kaynaklarindan meydana geldigi goriiliir.
Burada Ix(ij;k,]) ve ILw(ij;kl) gerilim kontrolli akim kaynaklarinin karakteristikleri
Ck,]) e N; (i,j) komsulugu altinda Ixy(i,j;k,1) = AGLjk,D) vya ve L (Ljsk,D) = B@jskl) vua
olarak ifade edilirler. Her hiicre igerisindeki tek lineer olmayan eleman parga-parga dogrusal

Ix = (1/Ry) f (vxj) karaktersitigine sahip olan gerilim kontrolli akim kaynafidir. f(.)
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fonksiyonu Sekil 5.6’da gosterilmigtir.

1+

inj

ICf c—= R,é <f>

Lu(ij k) <$>

e

Vyij

devreler yardimiyla kolaylikla gergeklestirilebilirler.

Bu devresel yapidaki tiim parga-par¢a dogrusal fonksiyonlar islemsel kuvvetlendiricili

Sekil 5.6 Parca-parga dogrusal ¢ikig karakteristigi
Kirchoff gerilimler ve akimlar yasasi uygulanarak bu
gosterildigi gibi kolayca tiiretilebilir.

hiicresel devrenin esitligi asagida

B2
Ix)’(l’] ;k:l) |
Sekil 5.5 Bir hiicre yapisinin devresel olarak gosterilmesi
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Durum esitligi:

CM L v+ ¥ AGLKDv,M+ ¥ B@AjkDvy +1,
dt R, C(k,DeN, (1,5) Clk,DEN, (.9)

1<i<M;l<j<N.

Cikis esitligi:

vyij(t)=%Qv,dj(t)+1]-|v,dj(t)—1|) 1<i<MI<j<N,
Giris esitligi:

vy () =E,, 1<i<MiI<j<N.
Kisitlama durumlari:

V(O <L 1<isMiI<j<N.

V| <L 1<isMiI<j<N

Parametrik kabuller:
Al kD =AKk, L1, ), 1Si<M;1<j<N.
C>0,R, >0

Buraya kadar anlatilanlarin 15181 altinda ortaya ¢ikanlar su sekilde siralayabiliriz:

(5.2a)

(5.2b)

(5.2¢)

(5.2d)

(5.2¢)

(5.26)

(5.2g)

Bir hiicresel yapay sinir agindaki tim merkezi hiicreler aymi devre yapist ve degerlerine

sahiptirler. Bu gekilde tanimlanan hiicresel yapay sinir ag yapilari dogrusal olmayan bir

denklem takimu ile karakterize edilirler.

Hiicresel yapay sinir agindaki bir hiicrenin dinamiklerini ¢ikis geribeslemesinin etkisini

belirleyen A(li,j;k,]) parametresi ile girisin kontrol etkisini belirleyen B(i,j;k,l) parametreleri

olugturur. Bu parametreler ayrica A(i,j;k,l) geri-besleme agirlik katsayis1 ve B(i,j;k,l) giris

agirlik katsayisi olarak da adlandirilirlar.
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5.5 Diferansiyel Denklemlerin Fark Denklemleri Olarak Gosterilmesi

Hiicresel yapay sinir aginin goriintii islemede uygulamasini gérmek amaciyla ilk olarak (5.2a)
diferansiyel denklemini, fark denklemi olarak yazalim. Bunun i¢in h sabit bir zaman adim
olmak iizere t=nh yazilacak olursa, v;(t) ile ifade edilen diferansiyel denklemi fark denklemi

bi¢iminde elde edilebilir.

%[vx,.j (n+1)h)—v,,(nh)] = —%vﬂj )+ Y AG, j kD h) + S BG, jik v + 1,

x C(k,DeN,(i,)) C(k.DeN, (i,))
1<i<M;1<j<N. (5.3a)

Cikisg denkleminde de aymi iglemi gergeklestirecek olursak:
1 . .
Vyy(ah) = vaij (@h) +1|~|v,;(oh) ~1))=£(v,5(@h)} 1<i<MI<j<N. (5.3b)

elde ederiz. (5.3a) denkleminde

L= ¥ BGjkDvy+l 1<Si<Mil<j<N (5.4)

Yo eN, )

alinarak esitlik su sekilde yeniden yazilabilir.

h| -1 . Ny
Vi HD) =V )+ E[ﬁj Vai (1) F C(k,l)g‘lr(i,j)A(I, DYy () + Iij}

I1<i<M;1<j<N (5.5)
Burada basitlik agisinda zaman sabiti h “nh” ifadesinden ¢ikanlmistir; Ornegin
V(@) =v (nh)vev(n)=v(nh)gibi vya(n) icin (5.3b) esitliini (5.5)’de yerine

koyarsak,

C(k,)eN,(i,})

v,dj(n+1)=vm~j(n>+%[§lv,ﬁ,~(n)+ 2 A(i,j;k,l)f(vm(n))ﬂij}

1<iSMI<j<N (5.6)
esitligini elde ederiz.

Son olarak elde edilen bu (5.6) esi’digi,vxij (n) ile ifade edilen bir goriintiiniin, v (n +1)ile

ifade edilen bagka bir goriintiiye dontiglimiinde kullanilan iki boyutlu bir filtre gibi



67

diistiniilebilir. Goriintii iglemede filtre, genellikle ¢aligilan uzamda degismezdir, yani tiim i, j,

k, 1 degerleri i¢in A(i, j; k1) = A(i—k,j—1) dur.

5.6 Hiicresel Yapay Sinir Aglarinda Kararhhk

Hiicresel yapay sinir aglarininin halen devam eden arastirma konularindan birisi de kararhlik
problemidir (Zou vd.,1991; Vanderwalle vd., 1993). Bagka bir degisle hiicresel yapay sinir ag
¢ikiglarmin gegici rejimden sonra hangi kosullar altinda sabit kararli ¢ikis degerlerine

ulasacagidir. Bu durumu;

lim Vi () = sabit, I1<i<M;1<j<N .7
t—o

veya gegici rejim sonrasinda durum gériintiisiiniin sabit bir degere ulagmas1 durumunu géz

Oniine alarak

dv Xij (t) h

0, 1<i<Ml<j<N (5.8)
towo dt

seklinde de ifade edebiliriz.
Bu konuda yapilan g¢aligmalar gostermistir ki; A geri besleme agirlik katsayr matrisinin

simetrik olmas: durumunda devre parametrelerinin,

A(, 31, 1) > % (5.9)

X

kosulunu saglamas: durumunda

%imlvxij(t)l >1, 1<i<M;1<j<N (5.10)
veya esdegeri

lim vy (t) = £1, 1<i<M;1<j<N (5.11)
t—o

kosullar1 saglanmis olur.

Bu da hiicresel yapay sinir agi1 i¢in devrenin osilasyon yapmayacagim veya en azindan kaotik
bir duruma ge¢meyecegini gostermesi agisindan olduk¢a Onem tagimaktadir, Bu durum
hiicresel sinir agimnin ¢ikiglarinin sadece ikili degerlerden olugacagini garanti etmektedir.
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5.7 Hiicresel Yapay Sinir Agmin Siirekli Zaman Analizi

Hiicresel yapay sinir ag1 dinamik bir ag oldugundan durum ve buna lineer olmayan bir
fonksiyonla bagh olan ¢ikis, stirekli bir degisim icerisindedir. Hiicresel yapay sinir agindaki
bu gériintli doniigimiiniin nasil ¢alishfi daha rahat anlayabilmek igin (5.2a) esitligini
integral formunda agagida gosterildigi gibi tekrar yazalim:

Ve () = v,,;(0) +—é— j‘[%vxy(r) + f;(@)+ g, @)+ I}dr, I<i<MI<j<N (5.12)
0 x
Burada,
L= D AG, jik Dy, ® (5.132)

C(kDeN,(i,])

Ve

g;w= Y. B@,j;kDv, (5.13b)

CkDeN, (i,1)

olarak yeniden diizenlenmiglerdir.

Burada yazilan (5.12) esitliginden agikca goriilmektedir ki vyij(t), gériintiiniin herhangi bir t
anindaki durumunu kargilik ditigmektedir. Bu durum baglangig kogulu olarak verilen goriintii
v,;(0) ve hiicresel yapay sinir agimin dinamik kurallarina baglidir. Bdylece hiicresel yapay
sinir agy, bir baslangi¢ goriintiistiniin herhangi bir t anindaki dinamik d6niisiimiinii elde etmek
i¢in kullamlabilir. Ozel olarak burada ¢ ~> o olmast durumunda, durum degiskeni tam kararh
durumda v, bir sabite ve ¢ikis v, ise +1 ve —1 degerlerinden herhangi birisine gitmektedir.

Kararlilik kosullarmin saglanmamas: durumunda ise osilasyon ve kaotik durumlari ortaya
¢ikmaktadir.
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6. DALGACIK HUCRESEL YAPAY SINiR AGI

Dinamik ag yapisina sahip olan HYSA’larinin egitimi i¢in gesitli yontemlerin gelistirildigi
giris bolimiinde anlatilmigtir. Bu ydntemler uygulama alanlarina gére optimum sonuglar
veren 6grenme algoritmalarindan olugmaktadir. Goriintii sikigtirma, boliitleme ve kodlama bu

uygulama alanlarina 6rnek olarak verilebilir.

Bu tez g¢aligmasinin amaci HYSA igin yeni bir 6grenme algoritmasinin gelistirilmesidir. Bu
amaca ulagsmadaki iki énemli baglik dalgacik teorisinden ve ileri beslemeli aglarda (IBA)
kullanim: bulunan 6grenme algoritmalarindan yararlanmaktir. Bu konudaki aragtirmalar
sonucunda dalgacik fonksiyonlar ile IBA’da gok genis uygulama alanina sahip geriye yayilim
algoritmasinin (Backpropagation) kullanimi tizerinde yogunlagilmstir.

Bu iki yontemin HYSA’na uyarlanmasi sonucunda elde edilen yeni $grenme algoritmasi
Dalgactk Ogrenme Algoritmast (DOA) olarak adlandirlmistir. Bu 6grenme algoritmasimun
kullanim ile daha kiigiik boyutlarda HYSA mimarisi olugturulmustur. Bu mimari Dalgacitk
Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (DHYSA) olarak adlandirilmugtir. Bu yeni ag yapisi ve 6grenme
algoritmasi ile sentetik ve gergcek gorlintii isleme uygulamalari, tibbi goriintiilerin
boliitlenmesi, jeofizik ve arkeolojik goriintillerin analizi yapilmis ve klasik yontemler ile

kargilagtirilmigtir.

6.1 Dalgacik Ofrenme Algoritmasi

HYSA ile IBA arasindaki yap1 farklihklarindan dolayi, geriye yayiim algoritmasmin
HYSA’da kullamlabilmesi igin birtakim degisikliklerin yapilmasi gerekmektedir. Degisiklik
yapilmasi gereken kisimlar su sekilde siralanabilir:

Strekli fonksiyon - Geriye yayilim algoritmasinda aktivasyon fonksiyonunun tiirevi
alindigindan dolay: bu fonksiyonlarin siirekli olma zorunlulugu vardir. HYSA’nin aktivasyon
fonksiyonu ise siirekli fonksiyon degildir (Sekil 6.1).

lleri yayiim yontemi - lleri yaythm stirecinde iki farkli yontem uygulanabilmektedir.
Algoritmanin olugturulmasinda agagidaki iki yontemden en uygununun segimi yapilmalidir.

1) Agm yapisim IBA yapisina benzetmek

2) Algoritma i¢cinde HYSA’nin kendi yapisini kullanmak
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AS®)
—T. ]
-1 1
| z »*
0
+ -1

Sekil 6.1 HYSA aktivasyon fonksiyonu

Girig degeri - Adimsal diigiim formiliiniin yeni agirliklar veren esitliginde giris degerleri
kullanilmaktadir (Esitlik 6.1) . HYSA’nda girig degerleri ¢ikisla birlikte degistiinden dolay:
yakinsamama problemi ortaya ¢ikmaktadir.

ofik+D =0 ~aslal! (6.1)

Matris boyutlar: - HYSA yapisinda kullanilan A ve B sablonlar1 (agirlik katsayilari) 3x3, 9x9
gibi kiiciik boyutlardadir. Goriintii verileri ise biiyilk boyutlu matrislerdir. Bu matrisler

arasinda uygulanan konvoliisyon islemi geriye yayilim algoritmasinda kullanilmamaktadar.

HYSA i¢in gelistirilen 6grenme algoritmasinda oncelikle yukaridaki degisiklikler yapilmustir.
Aktivasyon fonksiyonu siirekli olmamasindan dolay1 degistirilmemis bunun yerine bolgesel

tiirev ifadesine karsilik gelen yeni bir fonksiyon {izerinde durulmugtur.

HYSA’nin ¢ikis fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

¥i,@=2(1x;,j@+1] - |x; j@)-1)) 62)
Bu ifadenin agik yazilimi,
1 nx>1
y(n)=<-1 n<-1 (6.3)
n —-1<n<1

bagintisi ile verilebilir.
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Bu fonksiyonun ayrik bdlgeler igin tlirev ifadesi ise,

(6.4)

' 0 n<-1 ve n21
y(n)={ }

1 ~-1<n<«l1

esitlikleri ile gﬁsterilir.y'(n) esitliklerinin yerine kullanmak amaci ile uygun fonksiyon
se¢iminin yapilmas:1 gerekmektedir. Bu amagla Bo6liim-3’de anlatilan dalgacik ailesinden
yararlanilmas: diigtiniilmiigtiir. Yapilan aragtirma sonucunda uygun ‘a’ ve ‘b’ degerlerinin
se¢imi ile Meksika Sapkasi (Mexican Hat) olarak adlandirilan dalgacigin tiirev fonksiyonu
yerine kullanilabilecegi gériilmiistiir (Sekil 6.2). Bu fonksiyonun egitligi,

y=01-at?)e 6.5)

ile ifade edilir.

1.2

0.8}

0.6}

0.4t

0.2}

Sekil 6.2 a= 0.1 ve b =2 i¢in Meksika Sapkas1 dalgacigi

Tiirev fonksiyonu probleminin ¢éziimlenmesinden sonra geriye yayilim algoritmasimn HYSA
icin diizenlenmesindeki diger kisitlamalarin giderilmesi gerekmektedir. Bu algoritmanin
HYSA i¢in ortalama karesel hata ifadesi su sekildedir:

1
Bo)=22, 2071;)-t)? 66)
N 1ij
yi,j(°°)’ HYSA’nin k. durum ¢ikigidir. Burada kararli durum agin ¢ikiglarinin [-1,1]

degerlerini ulagsmasi olarak tamimlanmir. Agin cikislar1 bu degerleri aldiginda 6grenme
sonlandmilir. Yaklagik ortalama karesel hata icin adimsal diisim (steepest descent)
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algoritmasimn giincellenmis agirliklarinin esitligi su sekildedir:

JE(w) 6.7)

ok +1)=ok)—-o. 5o (k)

Bu esitlikteki kismi tiirevin bulunmasinda zincir kurali kullanilarak:

OB(®) _ ok oy o OV

oo~ Tugg o
k k k (o

5Yi,j(°°): OF(x;;())  0%;;() (6.9)

ow(k) O} () dw(k)

bagmtilan bulunur. (6.9) esitligindeki F fonksiyonunun tirev ifadesi Meksika Sapkasi

fonksiyonuna karsilik diismektedir.

OF(x; ; . 2
—@—(iﬁ=(l—o.1xi iHe 2xi (6.10)
Xi,j ’
ax:“(oo) .
S vk (6.11)
do(k) .

Bu esitliklerin kullanimi ile (6.7) ifadesi su sekilde yazilabilir:
k
ok +1) = m(k)-ocY}fj .(1—0.1xi,jk)e‘2"tj .(ygjj(oo)—tgfj) (6.12)

k :lterasyon sayis
o(k+1): Yeni agirlik degeri
w(k) : Bir dnceki agirlik degeri
a  :Ogrenme orani

Y¥; : Giris matrisi

kK . .
Xi ; : Baglangi¢ matrisi

y}f i) 1k Iterasyon sonucunda HYSA’nin kararh durum gikisi



73

tf; :Hedeflenen ¢ikis matrisi

Yapilan diizenlemeler sonucunda algoritma ¢alisirtken HYSA’nin ileri yonlii islem akiginda
agin yapistmin IBA yapisina benzetiminden dolay: olugabilecek kayiplardan etkilenmemesi

icin HYSA’nin kendi yapisimmin kullanilmasi daha uygundur. Boylelikle ileri yayilim

esnasinda HYSA kendi i¢inde kararli duruma ulagarak y{f (@) ¢tkigin Gretir ve bu yeni ¢ikis
degerleri yeni agirliklarin ayarlanmasinda kullanilir .

Yeni agirliklarin ayarlanmasinda (6.12) esitliginde kullanilan x{fj giris degerinin iteratif

olarak degigmesi, sonuca yakinsamamaya neden oldugundan dolay: ileri yonlii aglarda
kullanilan sabit giris benzetmesi yapilmigtir. Bu amagla giris degeri olarak ilk giris xiz’ j degeri
herbir agirlik ayarlanmasi igleminde sabit olarak alinmigtir. Bu diizenlemeler sonucunda yeni
agirhiklarin ayarlanmasint veren (6.12) esitligi asagidaki sekilde yazilir,

ak+1) = m(k)—aYi‘fj .(1—0.1xi,j2)e"2"'1j2 .(yfj (oo)—t}fj) (6.13)

Hiicresel yapay sinir agimin matematiksel ifadesi (6.14) esitligi ile ifade edilir.
Xijm+D=> Ay;j@ + > Buy; +1 (6.14)

Bu esitlikteki A.Ve B sablon matrisleri 3x3 boyutunda segilmistir (Esitlik (6.15) ve (6.16)).
Daha yiiksek boyutlu sablon matrisleri segilebilir, fakat bu islem yiikiinii artiracagindan dolay:
tercih edilmemektedir. Bu iki matrisin toplam eleman sayis1 18°dir. Skalar olarak kullanilan I
esik degeri eklenince toplam eleman sayis1 19 olmaktadir. Islem siiresini azaltmak icin simetri
ozelligi kabulti yapilarak (6.17) ve (6.18) esitlikleri yazilabilir. Boylelikle (6.19) esitligi ile

ifade edilen © agirlik matrisi 11 elemana indirgenmis olur (Giizelis,1994).

a1 ap az
A= a4 a5 ag (615)
ay ag ag |

by by by ]
B=|by bs b (6.16)
b7 bg by |

a, =ay, 2, =ag, 43 =4, , 4, =q, (6.17)
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b] =b9, b2 =b8, b3 :b7,b4 =b6 (618)

co=[a1 dpazdgas bl b2 b3 b4 b5 I]T (619)

HYSA’na giris verileri 16x16, 64x64, 128x128, 256x256 gibi biiylik boyutlarda goriintiiler
olabilmektedir. A ve B matrislerine gére biiyiik boyutlu olan bu goriintti matrisleri HYSA’ nin
‘y’ ¢ikis ve ‘0’ durum matrislerini olugturmaktadir. A ve B sablon matrisleri ile ‘y’ ve ‘v’
matrislerinin konvoliisyonlarinin geriye yayilim algoritmas: igin diizenlenmesi sonucu ¢ikis

ve durum matrisleri su sekilde yazilir:

k

k k k kT
y:j :[xil,j—](oo)+yziLj+](oo) }%(—u(w) + i+1,j(°°) yf_uu(w) +yi+1,j—1(°°) yi,j—l(oo) +yi,j+1(°°) yi,j(w)} (6.20)

. T
ufj:[u!(—l,j—l (°°)+utl,j+1(°°) u,!(—l,j(°°) +ui1,j(°°) u‘t—l,jﬂ ) +u:1,j—1(°°) uﬁj—l(w) +U1];n(°°) Uiltj(oo)} (6:21)

Bu esitlikler kullamlarak konvoliisyon iglemi yerine matris ¢arpimlart yapilabilmektedir. Bu
diizenlemeler sonucunda hiicresel yapay sinir agiun egitimi igin iki algoritmanmn ardigil
calismas1 esasina dayanan Dalgactk Ogrenme Algoritmasi olusturulmustur. Bu
algortimalardan birincisi, HYSA’nmn kararli durum c¢ikismi reten ileri yonlii yayilim

algoritmasidir. Ikincisi, hatay1r minimize etmeye yonelik geriye yayilim algoritmasidir.

Kararli durum ¢ikiglarini tireten ileri yOnlti algoritmanin akis diyagrami $ekil 6.3°de

gorilmektedir. Bu akis diyagraminin adimlari su sekilde galigir:

1. Adimm:

n=1 i¢in giris X, j(n) degerinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek vy, ;(n) degerinin
bulunmasi.

2. Adim :

Yij (n) degerinin (6.14) esitlifinde yerine konularak x, j (n+1) degerinin bulunmasi
3. Adim :

X (n+1) degerinin aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek y, i (n+1) degerinin bulunmas.
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4. Adim :

Y; j(n+l) ¢ikis degeri [-1 1] kiimesinin eleman ise y; j(oo) degerine ata ve algoritmay1

sonuglandir. Degil ise n’yi 1 artir ve 2. Adima git.

Xijs Uijs A,B, I, n=1

[ xij(1) Aktv. Fonk. yi;(1) ]
v

¥ij ()% (n+1)

Y
( N
Xij(nt1) Akty. Fonk, y;j(n+1)
N ] _J

Sekil 6.3 Kararli durum ¢ikiglarini iireten ileri yonlii algoritmanin akis diyagrami

Bu adimlar sonucunda HYSA ortalama 1-100 iterasyon sonucunda karali durum gikisim
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tiretmektedir. Bu ¢ikiglar ile istenilen ¢ikislar kargilagtirilarak hatanin sifir olup olmamasina
bakilir. Hata sifir degil ise ag geriye dogru islem adimlarim gergeklestirerek yeni A,B ve I
degerlerini olusturur. Bu ikinci algoritmanin akis diyagrami Sekil 6.4’de goriilmektedir. Bu

akis diyagraminin adimlari su sekilde caligir:
1. Adim :

Dalgacik fonksiyonunda degisken olarak x? j girig degerini al.

2. Adm :

Yeni giris deferlerini ve uj; degerlerini Y; i= [yij U I] giris vektorii olarak yaz.

3. Adim :

A,B sablonlarini ve I esik degerini diizenle, w agirlik vektoriint olustur (Esitlik 6.19).

4, Adim :

HYSA’y1 baglangi¢ o vektdril igin galigtir ve y, ; () kararli durum ¢ikig matrisini bul.

5. Adim :

Kararlli durum ¢ikisi y; () ile hedeflenen gikis ti;"yi karsilastir. Fark sifir ise algoritmayn -

sonlandir degil ise, adimsal diigtim algoritmasini galistir.

6. Adim :

Ayarlanan yeni o agirlik vektdriinden A,B sablon matrislerini ve I esik degerini olustur.
7. Adum :

Yeni sablon ve esik degeri igin HYSA’y1 ¢alistir, kararli durum ¢ikist y;,j()’1 bul ve 5.

adima git.



Ileri Yonliit HYSA islem
Akisini Tamamla

lcoeA,B,I’
]

&)(kﬂ):co(k)—(x.aE(f)}
on
y

Sekil 6.4 Hatay:r minimize etmeye yonelik geriye yayilim akis diyagrami

6.1.1 Dalgacik Hiicresel Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Hiicresel yapay sinir aginin egitiminde, dalgacik 6grenme algoritmast (DOA) kullanilarak A,
B, I degerlerinin ayarlanmasi gergeklenmektedir. Islem siiresini kisaltmaya yonelik olarak A
ve B matrislerinin esit olmas1 kabulii yapilarak bu iki sablon yerine kullanilabilecek tek bir C
sablonunun bulunmasi amaglanmugtir. Bﬁ kabul ile yapilan egitim sonucunda iki sablon yerine
tek bir gablonun kullanilabilecegi bir ag yapisi elde edilmigtir. Bu daha kiigiik mimariye sahip
ag, Dalgacik Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (DHYSA) olarak adlandinlmgtir (Sekil 6.5).



Ckty —T

(1)
o x(nt1) _
Sablonu —/l y(nt+1)
Girig
s I £{.)
Sekil 6.5 DHYSA’nin mimarisi
DHYSA’nin tek sablondan olusan matematiksel ifadesi su sekildedir:
X, j@+1)=3C (y;j@) +uj ;) +1
¥i,j@=5 (1% j@+1] - x5 5@)-1])

(6.22)

(6.23)

Bu yeni mimari egitim ve test agamalarinda iki konvoliisyon yerine bir konvoliisyon islemi

gerektirdiginden ve afirhk vektoriintin boyutu 11°den 6’ya indirgendiginden dolay: islem

sayist azalmugtir. Boylelikle iglem hizi artmig ve tiimlesik devre uygulamalarinda kolayhk

saglanmugtir.
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7. GORUNTU ISLEME UYGULAMALARI

Geligtirilen yeni 6grenme algoritmasi ve hiicresel yapay sinir ag1 mimarisinin farkli goriintiiler
tizerinde performans analizi yapilmigtir. DHYSA’nin kenar belirleme uygulamalarindaki
basarimi ve hzi incelenmistir. DOA kullanilarak jeofizik maden goriintiilerinin aynistirilmas
ve arkeolojik goriintiilerin iyilestirilmesi uygulamalar1 gergeklenmigtir. Bulunan sonuglar

klasik yontemlerle karsilagtirilarak verilmigtir.

DOA ve DHYSA uygulamalar1 Pentium II-300 islemcili ve 32 MB hafizaya sahip bir PC
ortaminda MATLAB programlama dili kullamlarak gergeklenmistir. Oncelikle egitim
programi hazirlanarak g¢aligtirilmis ve daha sonrasinda bulunan agirlik degerleri dosyaya
kaydedilmistir. Bu agirlik degerleri test programinda kullanilmak tizere dosyadan gagrilarak
test asamas1 gerceklenmistir. Egitim programi kodlar1 Ek 2’de ve test programi kodlari Ek
3’de verilmistir.

7.1 Kenar Belirleme

Goriintll  iglemenin bir ¢ok alaninda karakteristik o6zelliklerin ¢ikarilmasina ihtiyag
duyulmaktadir. Kenar bilgileri, frekans ve renk bilgisi bu karakteristik &zelliklere 6rnek
olarak verilebilir. Bu ozelliklerden en 6nemlisi diyebilecegimiz kenar belirleme y6ntemi,
kodlama, sikigtirma, tamima, boliitleme gibi bir ¢ok gériintii isleme uygulamalarinda
kullanilmaktadir. Kenar bilgileri lokal yogunluk degisimi bilgilerinin ortaya ¢ikarilmasi

temeline dayanmaktadir. Bu iglemler yapilirken tiirev ifadelerinden yararlanilir.

Tek boyutlu bir fonksiyonda birinci tiirevin ekstremum noktalar1 lokal degismeye karsilik
diigmektedir. Gorilintii yogunluklari, siirekli fonksiyonlarin serisi olarak diigiiniildiigiinde bu
degisim gradyent ile olgiilebilir. Gradyent, birinci tiirevin iki boyutlu esitligi olarak gosterilir.

Vektorel gosterim ifadesi ise:

of
Gy x

Glf(x,y)]= =1 5¢ (7.1)
Gy —a-;

bagintisi ile verilir.

Gradyent iki 6nemli 6zellik igermektedir: (1) G [f(x,y)] vektorii f (x,y) fonksiyonunun artim
yOniinti gosterir (2) gradyentin genligini veren,
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GIf(x,y)]=/G2 +G3

esitligi G yoniindeki her birim uzunluktaki f(x,y)’nin maksimum artim orammni gosterir.
Gradyent genlik esitligi yaklasik olarak,

GIf(x, )] |G| +|G (73)

5
veya
GIf(x,y)] »max (| Gy || Gy|) (74)

bagmtilar ile ifade edilebilirler.

Vektor analizinde gradyent yonii ifadesi,

_.-1{ Gy
a(X,y)=tan (G J (7.5)

X

bagmtisi ile tanimlanar.

Kenar belirlemede birinci tiirevin ekstramum noktalarina karsilik gelen bir diger ifade ikinci
tirevdeki sifir gegis noktalaridir. f(x,y) fonksiyonunun ikinci tiirev ifadesine kargilik olarak

. laplasyen esitligi kullanlir;

SERLIS SNt 4 (76)

ox%  oy?

Kenar belirleme yontemleri bu temel bagintilara gore dizayn edilmis sablonlar

kullanmaktadirlar. Sobel, Roberts ve Prewitt gradyent bagmntilarim kullanan y6ntemlerdir.

Canny gradyent bagintilarini ve Gauss filtreleme y6ntemini kullanan bir kenar belirleme

metodudur. Laplasyen yontemi ise ikinci tiirev bagintilarina gére dizayn edilmig sablonlardan

olugmaktadir. Bu gablonlar kullanima gére 3x3, 4x4, 9x9 boyutlarinda olabilmektedir.

Bu klasik yontemlerin yan sira farkli yaklasim metodlar da gelistirilmis ve geligtirilmektedir.
Bulanmik mantik, yapay sinir aglar1 bu yeni yontemlere 6rnek olarak verilebilirler. Bu
caligmada ise kenar belirleme yOntemi olarak dalgacik hiicresel yapay sinir agimn
kullanilabilecegi ortaya konmusgtur. Yapilan uygulamalar ile klasik yontemlerin sonuglar

kargilagtiriimali olarak incelenmistir.
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7.1.1 DHYSA’nin Egitim Asamasi

DHYSA’nin goriintii kenar belirleme uygulamalarinda kullamilabilmesi igin egitim
asamasinda 16x16 boyutlu [-1,1] piksel degerli goriintiilerin kullamlmas: yeterli olmaktadir.
Bu amagla Sekil 7.1°de goriilen baklava dilimi goriintiisti giris ve bu goriintliniin kenarlarimi

gosteren goriintii hedef olarak segilmisgtir.

(@ (b)

Sekil 7.1 a) Egitim amagh 16x16’°lik girig goriintiisti, b) Egitim agamasindaki hedef goriintii

C ve ’'min baglangi¢ degerleri su sekilde secilmigtir,

-1 -1 -1
Cyenar =| -1 -4 -1 I=-1
-1 -1 -1

Durum matrisi ‘u’ , giris matrisi ‘x’e esit se¢ilmis ve 6grenme hizim belirleyen 6grenme orani
a=0.001 olarak belirlenmistir. Bu degerler kullanilarak DOA ile yapilan egitim sonucunda
125 iterasyon ile sonuca ulagildign goriilmigtiir. Egitim sonucunda bulunan sablon ve esik
degerleri su sekildedir:

~0.3194 —0.5709 —0.3194
Ciepar =| —0.5798  3.6338 —0.5798 I=-1.5874
~03194 —0.5709 —0.3194
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7.1.2 DHYSA’nin Test Asamasi

DHYSA’nin test agamasinda ti¢ farkli goriintii sinifi tizerinde galigilmistir. Bu simiflar:
o Sentetik gériintiiler,
e Kamera ile alinmig gériintiiler,
e Tibbi goriintiilerdir.

Bu goriintiilerin DHYSA kenar belirleme sonuglarinin kargilagtirilmasi amaci ile Canny,
Sobel, ve Laplasyen kenar belirleme yontemleri kullamlmugtir. Klasik yontemlerin kullanimi
icin yazilmig Matlab programi Ek 4°de verilmigtir.

7.1.2.1 Sentetik Goriintiiler

Sentetik goriintiiler bilgisayar ortaminda Paint Brush programi kullanilarak elde edilmis
236 x 236 boyutlu siyah beyaz ¢izimlerdir. Harf ve rakam goriintiilerinin DHYSA kenar
belirleme sonuglarn Sekil 7.2°de goriilmektedir. Diger sentetik goriintiiler i¢in klasik kenar
belirleme yontemleri Canny, Sobel, Laplasyen yontemleri ile DHYSA’min karsilagtirmali

sonugclan Sekil 7.3’de verilmistir.

7.1.2.2 Kamera ile AllInan Gériintiiler

Kamera ile alinmis 256 x 256 boyutlarinda gergek ortama ait piring ve damla gériintiileri ile
kenar belirleme uygulamasi gergeklenmistir. Bu goriintiilerin DHYSA ,Canny, Sobel ve
Laplasyen yontemleri kullanilarak elde edilmis kenar goriintiileri Sekil 7.4 ve Sekil 7.5°de
goriilmektedir.

7.1.2.3 Tibbi Goriintiiler

Gortintti boliitleme, tibbi gériintiilerin islenmesinde bir ¢ok kullanim alani olan 6nemli bir
yontemdir. Anjiogramda damar g¢eperlerinin tespiti, yaralardaki sertlesmelerin &lgiilmesi,
cerrahi gosterimler, cerrahi planlamalar, timér tespiti, tiimér hacminin Slgiilmesi ve terapiye
verdigi cevabin belirlenmesi, fonksiyonel haritalama, kan hiicrelerinin siniflanmasi, beyin
gelisiminin izlenmesi gibi birgok alanda uygulamalar1 vardir. Tibbi goriintiilemede ise
boliitleme, 6zellik c¢ikartimi, goriintii Olglimleri ve goriintiiniin gdsteriminde Onemlidir.

Kemik, kas ve kan damarlarindaki kanser, doku zedelenmesi gibi patolojik bolgeleri ayirmada
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kullanilir.,

Tedavi agamasina 6rnek olarak radyasyon terapisi verilebilir. Radyasyon terapisinde amag
tiimore yilksek dozda radyasyon vererek tiimorii yok etmektir. Bu islem esnasinda tiimdriin
etrafindaki saglikli organlarin radyasyon almamas: gerekmektedir. Bunun i¢in tiimor seklinin,
boyutlarinin, ¢evresinin tam olarak belirlenmesi ve radyasyon 1ginlarinin konfigurasyonun bu
sonuglara gére optimum olarak ayarlanmasi istenir. Bu agamada tiimoriin kenarlarinin

belirlenmesinden yararlanilir.

Bu bélimde timérli bir beyne ait MR (Manyetik Rezonans) goriintiisiintin kenarlarinin
belirlenmesi DHYSA kullamlarak ger¢ceklenmigtir. DHYSA sonuglari, Canny, Sobel ve

laplasyen yontemlerinin sonuglar ile birikte Sekil 7.6’da goriilmektedir.

L HI

[ ] ]|

b)

Sekil 7.2 a) Girig goriintiileri, b) DHYSA sonuglar



b)

d)

Sekil 7.3 a) Girig goriintiileri, b) DHYSA sonuglar, ¢) Canny sonuglari, d) Sobel sonuglart

84

SIGIEIR]

e) Laplasyen sonuglari




Sekil 7.4 a) 256 x 256 Boyutlu piring goriintiisii, b) DHYSA sonuglari, ¢) Canny sonuglar,
d) Sobel sonuglar1 e) Laplasyen sonuglar
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¢) Canny sonuglari,

2

b) DHYSA sonuglari

riintiist,

5 "
d) Sobel sonuglar1 €) Laplasyen sonuglar

Sekil 7.5 a) 256 x 256 Boyutlu damla g
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Sekil 7.6 a) 256 x 256 boyutlu MR goriintiisii, b) DHYSA sonuglari, ¢) Canny sonuglari,
d) Sobel sonuglan €) Laplasyen sonuglar
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7.2 Jeofizik Verilerinin Analizi

Uygulamali jeofizigin konusu yer kabugunun tist kisminda bulunan, boyutlari simrli ve
derinligi az olan yeralti yapilarimi ve 0Ozel durumlarim incelemektir. Yer altindaki
antiklinalleri (tepelik), senklinalleri (¢ukurluk), faylari, maden yataklarni ve sedimanlarin
(¢6kelim) altindaki temel kayacin engebelerini aramak bu tiir caligmalara girer. Bu aramalarin
bir gogunun maden, petrol, su aramak ve zemin etiitleri gibi ekonomik bir amaci vardir. Her
ne kadar uygulamal jeofizik s1§ derinlikteki yap1 ve 6zel durumlar incelerse de kullamlan
arama yontemlerinden bazilari, yerkiirenin ¢ok daha derin kisimlarimi incelemek igin de

gecerli olabilmektedir. Jeofizikte kullanilan temel arama yontemleri su sekilde siralanabilir:
e Gravite (yer¢ekimi) yontemi
e Manyetik yontemler
e Elektrik ve Elektromanyetik yontemler
o Sismik yontemler

Bu y6ntemlerin kullaniimas: ile elde edilen verilerin analizi sonucu, yer alt1 ile ilgili bilgiler
elde edilir. Potansiyel kaynakli (Gravite ve Manyetik) yontemlerden elde edilen 6lgiimlerde
derinden gelen ve yiizeye yakin yapilarin etkisi mevcuttur. Bu etkiyi ortadan kaldirmak i¢in
cesitli tiirev metodlari, filtre yontemleri, analitik uzanimlar, yuvarlatma yontemleri bu alanda
kullamilan klasik analiz metodlaridir. Son zamanlarda dalgacik y6ntemi (Albora 2000),
rastgele yapay sinir aglar1 (Danaci 2001) gibi yeni yontemlerin kullanimi lizerinde galigmalar
yapilmaktadir. Bu yoéntemler ile yeraltindaki degisik yapilarin yerytiziinde olusturduklar
toplam gravite etkilerinin ayrigtirilarak her bir yapimin etkisinin ayri ayr ortaya gikarilmasi
saglanmaktadir. Hiicresel yapay sinir aglarinin da filtre 6zelligi bu alanda bagarili kullanimina
olanak tamimaktadir. HYSA mn kullamldigy daha 6nceki ¢alismalarda (Ozmen 2001) A,B,I
degerleri deneme-yanilma y6ntemi kullanilarak ayarlanmis ve ¢ok bagarili sonuglar elde
edilmistir. Bu ¢alismada ise 6grenmeli HYSA kullamlarak otomatik olarak agirlik katsayilar:

ayarlanmig ve gergek veriler tizerinde uygulamalar yapilmigtir.

7.2.1 Gravite Yontemi

Yeraltinin homojen olmamast ve degisik yogunluklu kayaglardan olugmasi nedeni ile
yercekimi ivmesi ‘g’de kii¢iik degismeler meydana gelir. Bu degismelerin, yeryiiziinde 6zel



89

aletlerle olglilmesi ve bu Olgii degerlerinin yorumlanmasi gravite ySnteminin temelini
meydana getirir. Bu yéntem kullanilarak, yeraltinda degisik yogunluklardan olusan yergekimi
ivmesi ‘g’nin kiiclik degisimleri 6l¢iilerek yeraltinda aranan cisim veya jeolojik yap1 hakkinda
bilgi edinilir.

Bir maden yatad ile etrafindaki kayacin yogunluklar: arasinda fark yoksa, boyle bir maden
yatad1i gravite yontemi ile bulunamaz. Ayrica, yeraltimn hep yatay tabakalardan olugmasi

halinde de bu durum gravite yontemi ile saptanamaz.

Gravite yontemi, yerkiirenin seklinin, yapisinin arastirilmasi ve sondaj amaglarina yoneliktir.
Sondaj amagh aragtirmalarda o6zellikle petrol aramalarinda, krom, demir vb. gibi fazla
yogunluk sunan metallerin belirlenmesinde, tuz domlarinin saptanmasinda ve Ustii ortiilit, igi
diisiik yogunluk sunan malzeme ile dolu tiinel tliri yapilarin aragtinlmasinda, yer alti

magaralarinin bulunmasinda yaygin olarak kullanmlir.

Gravite yonteminin Tiirkiye’deki uygulamasina ilk olarak Maden Tetkik Arama Enstitiistinde
baslanmigtir. Cogunlukla petrol aramalaninda uygulanmigtir. Gliniimiizde de petrol
aramalarinda on etiid olarak gravite yontemi uygulanmaktadar.

Gravite yonteminin maden aramalarinda daha ¢ok yogunluk farki biiylik olan madenlere
uygulanmas: daha basarii sonuglar verir. Ayrica mikro gravite aletlerinin son yillarda
teknolojinin ilerlemesi ile yaygin kullanim alanlar1 bulmaktadir. Ozellikle kiigiik etki yaratan
cisimlerin ortaya ¢ikartilmasi i¢in mikro graviteden yararlamlmaktadir. Daha ¢ok arkeolojik
sahalarda, yer altinda aranacak olan yapi veya nesneler i¢in mikro gravite dnemli 6lgiide

¢Oziim saglar.

7.2.1.1 Gravitenin Temel Ilkesi

Gravitenin temel ilkesini Newton kanunu olusturur. Buna gére, m ve m' gibi iki kiitlenin
birbiri lizerine uyguladigi F ¢ekim kuvveti, kiitlelerin ¢arpimlariyla dogru, aralarindaki

uzakligin karesiyle ters orantilidir.

1.7

Burada G gravitasyon sabiti olup, G=6.67.10° cm®/gr.sn® dir. F=m-a denklemi (7.7)

esitliginde yerine konacak olursa ivme,
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a=G 5

m (7.8)
T

esitligi elde edilir. Ivme, m kiitlesinin kendisinden r uzakliktaki birim kiitleye uyguladig:
cekim kuvveti olarak tanimlanir.

7.2.1.2 Potansiyel Teori

Bir m birim kiitlesinin r uzakhiginda bulunan bir P noktasindaki gravite potansiyeli

Wy = G2 ve bir V hacmini kapsayan M Kkiitlesi i¢in Wp = GJ'H@ dir. W, potansiyeli,
r r

kiitlenin bulunmadigy yerlerde Laplace denklemini, kiitlenin bulundugu yerlerde ise Poisson
denklemini gercekler. Bu sekilde tamimlanan potansiyelden, M kiitlesinin P noktasina

uyguladig kuvvetin ivmesi,

(7.92)

:OW <0W -0W
=—gradW =~ i +j +k
g=—gra (1 5 J 5 5 }

formiilityle bulunur. Buradaki g ‘ye yercekimi ivmesi (gravite) denir. Gravite vektdriiniin

koordinat eksenleri boyunca olan bilesenleri ise

0w (x —x")dm

Ex =~ % _GJ‘H 3 ) (7.9%)
__QVX___ (z-2Z")dm

gz=-—-=G m~———r3 (7.9d)

olarak elde edilir. Burada 12 = (x-—x’)2 +(y—y')2 +(z—z')2dir. Iste gravite yonteminin
uygulamasinda yalniz buradaki (g;) olgiiliir ve literatiirde bu sadece (g) ile gosterilir.

Baglangi¢ koordinati olarak x'=y'=z'=0 aliirsa,

(7.10)

g=a [

r
olur. Burada, 12 =x2+ y2 +22 dir.

Jeofizik uygulamalarinda gravite birimi olarak (Galileo) kelimesinin ilk hecesi olan (gal)
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kullarulir. 1 gal=1 cm/sn? dir. Gal pratikte kullamlan sayilara gore ¢ok biiyiik bir birim oldugu
i¢in, pratikte bunun yerine (miligal) kullamilir ve kisaca (mgal) olarak gésterilir. 1 mgal=0.001
gal=0.001 cm/sn? dir.

7.2.1.3 Model Cahyma Yontemi

Cesitli jeofizik yontemlerle elde edilen 6lgtim sonuglarinin normal yada ortalama degerlerden
farkli olan ve belirli bir bi¢im gosteren degerlerinin biitiiniine anomali denir. Jeofizik

yontemleri uygulamadaki amag¢ anomali elde etmektir.

Gravite anomalilerinin degerlendirilmesinde ise anomaliyi meydana getiren yer alt1 cisminin
geometrik modeli diigliniilerek, bunun yeryiizinde meydana getirecegi gravite alam teorik
olarak hesaplanir. Boylece elde edilen teorik egrilerle arazi OSlgtimlerinden egrilerin
kargilagtirilmas1 yoluyla yer altindaki cismin sekli hakkinda fikir edinilebilir. Bugiinkii
bilgisayar teknigi sayesinde teorik hesaplamalarin yaptlmasi ¢ok kolaylagmig olup, model
caligmalarn gravite anomalilerinin degerlendirilmesinde en ¢ok kullanilan y6ntemlerden

biridir. Burada yapilan galigmalarda kiirenin yapisi {izerinde durulmusgtur.

Kiirenin gravite etkisi (Sekil 7.7) : Kiitlesi m olan homojen bir kiirenin diginda bulunan bir P
noktasina uyguladigt ¢ekim kuvveti, kiirenin merkezinde bulunan ve kiitlesi aym olan nokta
kiitlenin P noktasina uyguladii kuvvete esit olur. P noktasimin koordinatlan. (x,y,z) ve

kiirenin merkezi, koordinat baslangicinin altinda d derinliginde ise, P noktasindaki gravite,

o= -Gm.(z—-d) 711

[xz +y2 +(z-—d)2]3/2

olur.Bu esitlikte ‘g’ potansiyel alan etkisini, G gravitasyon sabitini gostermektedir. P noktasi
yeryiizii diizleminde ise (z=0 i¢in)

G.md

g= m (7.12)

bulunur. Burada, 12 =x2 + y? dir.
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"® P(x,3,0)

m(0,0,d)

z

Sekil 7.7 ‘P” Noktasinin yerytizii diizleminde gosterimi.

7.2.2 Manyetik Yontem

Manyetik yontemin amaci yer kabugundaki manyetik 6zelligi bulunan yapilarin
aragtirilmasidir. Bilindigi gibi gravite yonteminde arzin o noktadaki bagil veya mutlak
gravitesi diger bir degisle ¢cekimin sadece diisey bileseni olgiiliir. Manyetik yontemlerde ise
birden fazla bilegen Olgiilebilmektedir. Bu 6zellik gravite ile manyetik yontemler arasindaki
temel farkliliktir.

Manyetik yontemde bir cismin anomali verebilmesi i¢in yapinin etrafindaki diger yapilara
gore farkli manyetik duyarlilik sunmasi gerekir. Manyetik duyarliligs yiiksek olan minerallere
Ornek olarak manyetit, pirotin, ilmenit, hematit sayilabilir. Manyetik yontem ile bu
mineraller, bu mineralleri igeren minerilizasyon zonlari veya kayaglar1 aranir. Y6ntem ayrica
petrol yapilarinin aranmasinda ve arkeolojik kalintilarin tesbitinde de kullanilir. Bazi tortul
havzalarin temel kayaglarimi olugturan pliitonik veya metamorfik kayaglarin tist ylizeydeki
engebeler de manyetik ydntemle saptanabilir. Ciinki metamorfik veya pliitonik kayaglarin
duyarliklart tortullara gore fazladir. Bu sekilde havzanin temel yapisimin ortaya
¢ikartilmasinda da kullanilir.
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7.2.3 HYSA’nmn Jeofizik Verilere Uygulanmasi

Gravite ve manyetik haritalarin analizinde HYSA’nin kullanilabilmesi i¢in 6ncelikle sentetik
veriler ile egitilmesi gerekmektedir. Yeraltindaki cisimlerin yerytiziinde meydana getirdikleri
gravite ¢ekim etkilerinin yapay olarak tiretilebilmesi i¢in belli agirlik, yogunluk ve hacime
sahip kiireler kullanlir. Bu kiireler, yeryiiziinde olusturulan goreceli bir koordinat eksenine
gore farkli derinliklere yerlestirilirler. Farkli 6zelliklerdeki bu her bir kiirenin yeryiiziinde
olusturduklar etkiler toplanarak gravite gekim etkisi elde edilir. Bunun i¢in (7.11) esitliginden

yararlanilir.

Egitim i¢gin iki kiire igeren bir gravite modeli olugturulmugtur. Yer altina yerlestirilmis bu
kiirelerin ozellikleri Cizelge 7.1° de verilmistir (Sekil7.8). Uretilen bu modelde kiirelerin
yeryiiziinde olusturduklar: gravite etkileri hesaplanmigtir. Bu hesaplama sonucu elde edilen
haritanin goriintiisti Sekil 7.9°da goriilmektedir.

Cizelge 7.1 Sentetik bouguer anomali haritasinin parametreleri.

PARAMETRELER KURE 1 KURE 2
(x,¥) koordinatlar (5,5) Ly
h (derinlik) 5 18
r (yarigap) 2 14
p (yogunluk) 1 1.2




- -

S1

gravite etki

i kiirenin

irinci

(a) B

si

gravite ¢

(b) ikinci kitrenin

eri

il

te e

ayri ayri gravi

ekil 7.8 Iki kiirenin

S



95

e

si

(a) Kiirelerin toplam gravite e

erimi

st

s

ti¢ boyutlu g6

sini

(b) Toplam gravite e

ileri

toplam gravite e

il 7.9 iki kiirenin

Se



96

Bu sentetik gravite modeli ve DOA kullanilarak HYSA’nin egitimi yapilmustir. Egitim
asamasinda girig verileri ‘0’ yeryliziindeki toplam gravite etkisini gosteren gériintli olarak
alimmis ve ‘x” durum goriintiisii, giris gbriintiisii ‘v’ ile esit secilmistir. A,B ve I'nin baglangi¢

degerleri su sekilde alinmigtir:

000 00 0
A=(0 4 0 B=[0 0 0 I=-1
000 00 0

Hedef goriintii olarak yiizeye yakin birinci kiirenin goriintiisii se¢ilmigstir (Sekil 7.8a). 28

iterasyon sonucunda egitim sonuglanmugtir. A, B, sablonlart ve I esigi asagidaki degerleri

almagtir.
-0.1769 -0.0884 -0.1769 -0.1769 -0.0884  0.0000

A=[-0.0884 39116 -—0.0884| B=|-0.0884 0.0884 -0.0884 I=-0.9116
-0.1769 -0.0884 -0.1769 0.0000 -0.0884 -0.1769

7.2.3.1 Dumluca Demir Madeni Sahasmin Manyetik Anomali Haritas: Analizi

Sentetik gravite modeli kullamlarak egitilmis ve agirlik katsayilar: belirlenmis HYSA
kullamlarak gergek jeofizik verileri tizerinde uygulama yapilmistir. Bu amagla Sivas ili
Divrigi ilglasinin kuzey batisinda yer alan Dumluca demir yataginin manyetik anomali haritast
kullanilmigtir. Bu bolgenin tercih edilmesinde 6nemli bir neden MTA’nin sondaj sonuglarimin
bilinmesidir. Sonuglarm dogrulugunun sinanmasinda bu sondaj haritasindan yararlamlmigtir
(Sekil 7.10).

Yatak iizerinde ilk sondaj ¢alismasi 1969 yilinda yapilmistir. Bu tarihte D-1, D-2, sondajlart
1970 yilinda D-4, D-6, D-9 sondajlari MTA tarafindan yapilmistir.1976 yilinda MTA ve
Tiirkiye Demir Celik Isletmesi (TDCI) birlikte sondaj programlan uygulamiglardir. Bu siire
icinde D-10, D-13, D-14, D-14A, D-18, D-20, D-24 sondajlar1 yapilmigtir. Bu sondajlardan
D-18 ve D-9’da cevher kesilmedigi goriilmiigtiir (Sekil 7.11).

HYSA’mn iteratif filtreleme 6zelligi ile 8 iterasyon sonucunda maden yerlerinin belirlendigi

goriilmiigtiir. Elde edilen bu goriintii ile sondaj sonuglari karsilastirnldifinda birebir olarak
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Sekil 7.11 Dumluca maden yataginin MTA sondaj sonuglari
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ortistigi gortilmektedir (Sekil 7.12). Aynt bolgenin klasik yontemlerden Haalckin tlirev

metodu ile analiz sonucu Sekil 7.13’de goriilmektedir.

5[] T T T — T T T L
451

0}

0tk +D 18

2%r

15

T

(b) HYSA sonucu elde edilen ayrim goériintiisii ve sondaj noktalar1 (MTA)

Sekil 7.12 Dumluca maden yataginin manyetik anomali haritasi ve HYSA ayrim sonucu
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Sekil 7.13 Dumluca maden yatag1 analizinde Haalck’1n tiirev metodu sonucu

7.3 Arkeolojik Goriintiilerin Analizi

GOmiilii durumdaki arkeolojik eserlerin gériintiilenip, modelleyerek ortaya g¢ikartilmasinda,
jeofizik yontemlerden son yillarda olduk¢a yaygin olarak yararlamilmaktadir. Arkeologlardan
alman bilgiler dogrultusunda, aranacak olan arkeolojik yapilarda hangi jeofizik yontemlerin
kullamlmasi gerektigine karar verilir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda, arkeolojik eserin yeri ve
konumu hakkinda bilgi sahibi olunur. Boylelikle arkeolojik eserlerin simrlart belirlenerek,
kaziya yon verilebilir ve arkeolojik esere herhangi bir hasar vermeksizin eserin bulunabilecegi

derinlige kadar kaz1 yapilabilir.

Onemli arkeolojik kalmtilarin bulundugu Anadolu’da Hitit uygarliginin yerlesmis olmasi ve
burada son bulmasi nedeniyle birgok bilim adamimin dikkati bu topraklara cekilmigtir
(Sekil 7.14). Hitit uygarhgmm M.O. I bin yihmn baglarinda Anadolu’ya geldigi ve
Kizlirmak Kavsi i¢indeki bolgeye yerlestikleri, arkeolojik kazilar sonucunda anlagiimigtir.

1993 yilindan itibaren bu bolgelerde devam eden jeofizik galigmalar 1998 yilinda Sivas-
Kusakli’'nin kuzeyinde yogunlagmaya baglamigtir. Simdiye kadar sehir sur ¢cemberinin iginde
ve disinda Slgiimler yapilmig ve Hitit gehri Sarissa’nin dérdiincii sehir kapisinin yeri
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Sekil 7.15. Sivas-Kugakh bolgesinin topografik haritas:
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saptanmigtir. Bolgede yapilan g¢aligmalar sonucunda olusturulan topografik harita
Sekil 7.15’de goriilmektedir. Bugiine kadar yapilan calismalar sonucunda ortaya gikartilan
binalar ve sehir duvarlari topografik harita {izerinde gosterilmistir. Arkeolojik analizler
sonucunda, bu bolgedeki yapilarin kuvvetli bir yangin felaketinin izlerini tasidig:
bilinmektedir. Bu kuvvetli yangin yapilarda kalinti miknatislanmasina neden oldugundan
dolayr manyetik yontem sonucunda duvar yapilari kalinti miknatislanma olusturmakta ve

manyetik anomaliler elde edilebilmektedir.

Bu anomaliler kullanilarak elde edilmis duvar kalintilarina ait gériintiiler DOA ve HYSA
kullanilarak analiz edilmistir. Sekil 7.16’da 555-600 boylami ve 320-370 enleminde bulunan
sehir duvarlarina ait arkeolojik goriintiiler ve HYSA sonuglan gériilmektedir. Ilk goriintiide
cok net olmayan duvar kalintilar1 HYSA sonucunda biraz daha fazla belirginlestirilmis ve
sinirlar hakkinda fikir sahibi olunmasinda katkida bulunmustur.

Aym1 bélgeye ait digre bir arkeolojik goriintlide ise farkli yiikseltilerdeki iki kalinti
goriilmektedir (Sekil 7.17). Bu goriintiintin HYSA analizi sonuglar ile zemin ve yiikseltiler
cok agik bir sekilde ayirt edilmis ve yiikseltilerin konumlart hakkinda bilgi sahibi olunmustur
(Sekil 7.18).
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(a) Manyetik goriintiileme teknikleri kullamlarak elde edilmig
arkeolojik duvar goriintiisii

(b) HYS A sonucunda netlestirilmis g6riintii

Sekil 7.16 Hitit uygarhigina ait Kusakh Bolgesi Arkeolojik duvar goriintiisii ve HYSA analizi
sonucu
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Sekil 7.18 Hitit uygarligina ait arkeolojik goriintiiniin HYSA sonucu



105

8. SONUCLAR

Bu tez ¢aligmasinda, yeni yapay sinir agi mimarileri ve 6grenme algoritmalan geligtirerek
farkli 6zelliklere sahip verilerin iglenmesi uygulamalan {izerinde galisilmistir. Uzerinde
calisilan ag yapilari, ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve hiicresel yapay sinir agidir.
Gelistirilen dgrenme algoritmasinda ise geriye yayilim algoritmasi ve dalgacik teorisinden
yararlanilmigtir. Bu yeni yapilar ve algoritmalar kullanilarak EMG isaretlerinin simiflanmasi,
fonksiyon yaklagumi, aydinlik diizeyi hesabi gibi tek boyutlu isaretlerin iglenmesi ve goriintii
kenar belirleme, jeofizik maden haritalariin ayngtiriimasi, arkeolojik goriintiilerin

iyilestirilmesi gibi iki boyutlu igaretlerin iglenmesi uygulamalar1 gergeklenmistir.

‘8.1 Dalgacik Yapay Sinir Ag1

lleri yonlii aglarda iglem birimi olarak dalgacik fonksiyonu kullamilmis ve bu ag Dalgacik
Yapay Sinir Ag1 olarak adlandirilmistir. DYSA’nun 6zellikle yakinsama hizi ve daha kiigiik
boyutlara indirgenebilmesi gibi Onemli avantajlar sagladign goriilmiistir. DYSA’min
performans analizi i¢in aymi ag yapisina sahip farkli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanan ¢ok
katmanl aglar ile karsilagtirmalar yapilmis ve agagidaki sonuglar elde edilmisgtir:

EMG Swmiflama - EMG igaretlerinin smuflandiriilmasinda dort farkli kol hareketine ait
isaretlerin egitim hizlar1 karsilagtiriimagtir. Gizli katman diigiim sayisimn 7 segildigi egitimde
DYSA’mn iterasyon sayist 606, CKA®nin 1333, CKA"in 9835 oldugu goriilmiigtir. Bu
iterasyonlar pentium II-300 iglemcili bir PC’de sira ile 25.6, 46.08, 420.72 saniye stirmiistiir.
Bu siireler géz oniine alindiginda DYSA’nin egitim hizinin, hiperbolik tanjant sigmoid’in
aktivasyon fonksiyonu olarak kullamldign CKA?’ye gore iki kat hizli oldugu goriilmektedir.
Test agamasinda elde edilen siniflama bagariminin her bir ag i¢in ortalama %83.3 olarak aym
oldugu gériilmiistiir. Siniflamada hareket sayisimin ve giris 6znitelik vektrlerinin boyutlarinin
artmasi egitim siiresi {izerinde nemli oranlarda artmalara neden olacaktir. Bu uygulamada
elde edilen saniyeler ve dakikalar mertebesindeki siireler saatler mertebesine ¢ikacagindan
dolay, DYSA’min sagladig: egitim hizi onemli bir avantaj saglayacaktir. Diger aglarin 10
digtimlt gizli katman kullanmasina kargilikk DYSA aym islevi 5 diiglimlii bir katman ile
gergekleyebilmektedir. Boylelikle daha kiigiik ag mimarileri ile ¢aligimast miimkiin
olabilmektedir.

Fonksiyon Yaklagmm - Fonksiyon yaklasiminda, bilinen bir fonksiyonun yerine
kullamlabilecek, agirlik ve aktivasyon fonksiyonlar: cinsinden ifade edilen yeni bir esitligin
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bulunmas: hedeflenmistir. Ayrica 6grenme oranlarinin etkisini de gbzlemlemek amact ile
0=0.05 ve a=0.1 6frenme oranlan i¢in efitme ve test iglemleri gerceklenmistir. Sonugta
DYSA'min egitme hizvun «=0.05 igin ortalama iti¢ kat ve a=0.1 igin iki kat oldugu
gorilmiigtiir. Hata oran1 egitim esnasinda aymi segildiginden dolay: test asamasinda her bir

agin sonuglari ayn1 hata ile elde edilmistir.

Aydinlatma Diizeyi Hesabi - Aydinlatma problemlerinde karsilagilan aydinhik diizeyi
hesabinda 1g1k dagilim egrilerinden yararlanilir. Isik dagilim egrilerinin, &l¢lim sonucu elde
edilen veriler kullanilarak 6l¢iim yapilmayan dogrultulardaki degerlerin belirlenmesinde
yapay sinir aglar1 kullanmilmistir. Bu aglar ile DYSA’nin egitim ve test performanslari
kargilagtinllmigtir. Egitim asamasinda, giris veri sayisina gore yakinsama siireleri
kargilastinlmig ve alti verinin kullamldigi egitimde DYSA 5658, CKA? 14566, CKA'in
65000 iterasyon sonucunda yakinsadigi goriilmiistiir. Bu veriler 1s181nda DYSA’nin ¢ok daha
hizli bir yakinsama sagladig1 agikca gériilmektedir. DYSA’nin test asamasinda herbir noktaya
karsilik gelen 11k siddetleri bulunarak aydinlik diizeyi ‘E’nin hesaplanmasi gergeklenmistir.

Bu ii¢ uygulama sonucunda DYSA i¢in su iki Snemli tesbiti yapmak miimkiindiir:

1) DYSA’min egitim asamasindaki yakinsama hizi aym mimariye sahip diger agalara

gore uygulama almna bagl olarak 2 -3 kat fazla olabilmektedir.

2) DYSA’min egitim hizimin yiiksek olmast gizli katman dugum sayisimin azaltilmasina
olanak tammaktadir. Boylelikle daha kiigiik mimariye sahip ag yapdari elde
edilebimektedir.

8.2 Dalgacik Ogrenme Algoritmasi ve Dalgacik Hiicresel Yapay Sinir Ag

Tez caligmasimin ikinci béliimiinde dalgacik teorisinin hiicresel yapay sinir aglarinda
kullanim1 ve HYSA i¢in yeni bir 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi tizerinde durulmustur.
lleri yonlii aglarda kullamlan geriye yayilim algoritmasimin (GYA), HYSA igin uyarlanmasi
ve bu yeni algoritmada dalgacik fonksiyonunun kullamimm ile Dalgactk Ogrenme Algoritmast
(DOA) elde edilmigtir. Bu Sgrenme algoritmasinin olusturulmasinda HYSA’nin dinamik
yapisindan dolay1 GYA’da bir takim yeni diizenlemeler yapilmistir. Bu diizenlemeler su

sekilde siralanabilir:

1)Aktivasyon fonksiyonumun tiirev ifadesi yerine Meksika Sapkasi dalgacig
kullanilmagtir.
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2) Girislerin ¢ikisla degismesinden dolayr meydana gelen yakinsamama problemi, giincel
agirliklar veren esitlikte ilk girisin sabit olarak kullanilmas: ile ¢oziimlenmigtir.

3)Egitim asamasinda, agmn ileri iglem akiginda HYSA’nin kendi yapisi kullamlarak
kararli durum ¢ikis1 elde edilmigtir.

Dalgacik 6grenme algoritmasimin  olusturulmasindan sonra bu algoritma kullamilarak
HYSA’nin yapisinin kiigtiltiilmesi hedeflenmigtir. Bu amagla HYSA’da kullanilan 2 adet
3 x 3 boyutlu A ve B sablonlar esit segilerek egitme iglemi yapilmigtir. Boylelikle:

1) 4 ve B gablonlar: yerine kullamlabilecek bir tane C sablonu bulunmugstur.

2) Egitim agamasinda tek sablon kullamimasi, agirlik katsayilarimin 11°den 6 'ya inmesini

saglamigtir. Boylelikle egitim hizi ve yakinsama performansi artmigstir.

3) Iki sablon yerine tek bir C sablonun kullamlabilmesi konvoliisyon islemine de ikiden

bire diigiirmesi agisindan test agamasinda iglem yiikiinii azaltmigtir.

4) Gergek zamanda (Real - time) gorinti tamma ve simflama uygulamalarinda

gergekleme kolaylig1 saglanmugtir.

5) HYSA’min dnemli bir ézelligi olan timlegik devre olarak gergeklenebilmesinde

mimari kiigiilmesi biiyiik avantajlar saglamigtir.

DOA’nin kullanim ile elde edilmis bu yeni ag Dalgacik Hiicresel Yapay Sinir Ag1 (DHYSA)
olarak adlandinlmigtir. DOA ve DHYSA’mn kullammu ile farkli gorinti  igleme
uygulamalarina yonelik tasarim imkam elde edilmistir. Bu tasarim performanslarmin
incelenmesi igin kenar belirleme, jeofizik maden haritalarinin ayrigtinilmas: ve arkeolojik

goriintiilerin iyilegtirilmesi uygulamalar gergeklenmistir.

8.2.1 Kenar Belirleme

Kenar belirleme uygulamas: igin ti¢ farkli goriintii kiimesi tizerinde ¢alisilmistir. Sonuclarin

degerlendirilmesinde klasik yontemlerin verdigi sonuglardan yararlanilmistir.

Sentetik Gortintiiler - DHYSA’nin goriintii kenar belirleme uygulamasi igin Paint Brush ¢izim
programu kullamlarak elde edilmis 236 x 236 boyutlu harf, rakam ve gekil goriintiileri

kullamlmigtir. Bu uygulamalarda, ortalama 5-6 iterasyon sonucunda goriintiilerin kenar
bilgileri elde edilmistir. Elde edilen bu sonuglarin klasik kenar belirleme yontemleri Canny,
Sobel ve Laplasyen sonuglari ile karsilagtiriimasi yapilmigtir. Doku olarak basit yapilara sahip
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olan bu goriintiilerin Canny ve Laplasyen sonuglarinda kenar bozulmalar1 goriilmiigtiir.

DHYSA ve Sobel y()'ntemléri ise hatasiz bir gekilde kenarlar: belirlemigtir.

Kamera Goriintiileri - Ikinci uygulama olarak kamera ile alinmig ve 256 x 256 boyutlarinda
Tif formatinda kaydedilmis goriintiiler kullamlmigtir. Onceki uygulamaya gore biraz daha
kompleks bir dokuya sahip olan bu gorlintilerin kenar belirlenmesi sonuglan
karsilastirildiginda DHYSA ve Canny ydntemlerinin Sobel ve Laplasyene gore daha basarili
oldugu goriilmiistiir.

T1ibbi goriintiiler - Kenar belirlemenin bir ¢ok uygulama alan1 buldugu tibbi goriintii islemede

(Medical imaging) DHYSA’nin kullamimim incelemek amaci ile tiimorlii bir beyne ait MR
gortintiisti kullamlmigtir. Tibbi agidan, teshis asamasinda tiimoriin biiytikliigii, zaman i¢inde
genisleme oram ve biiyiime y&niiniin tespiti icin kenar belirlemeye ihtiyag vardir. Tedavi
asamasinda ise radyoaktif terapinin uygulanacagi bolgenin alammn  ve 15
konfiigiirasyonunun belirlenmesinde kenar belirleme 6nemlidir. Yapilan kenar belirleme
uygulamas: sonucunda DHYSA’min diger klasik yontemler ile birlikte basarili sonuglar

verdigi goriilmiigtiir.

8.2.2 Jeofizik Verilerin Analizi

Hiicresel yapay sinir agimn bir égrenme algoritmast kullamlarak jeofizik verilerin iglenmesi
uygulamas ilk kez bu tez ¢alismasinda gergeklenmistir. Egitim asamasina gegmeden Once
sentetik jeofizik veriler olusturulmustur. Bu asamada yeraltinda degisik derinliklere
yerlestirilmis kiirelerin, matematiksel bagintilar kullamlarak yer {istii gravite haritasinin elde
edilmesi saglanmigtir. Bu harita verileri HYSAya girig olarak verilmis ve hedef olarak da tek
bir kiirenin gravite haritasi alinmigtir, Egitme agamasi sonucu bulunan sablon ve esik
katsayilar1 kullanilarak Dumluca bolgesine ait MTA tarafindan elde edilmis maden haritasinin
analizi yapilmustir. Bulunan sonuglar klasik Haalck’in tiirev metodu ile karsilastirilmig ve

HYSA min iteratif filtreleme ozelligi ile ¢cok daha bagarili oldugu gorilmiigstiir.

8.2.3 Arkeolojik Goriintiilerin Analizi

HYSA'van ilk kez uygulandigy diger bir alan ise arkeolojik goriintii islemedir. Arkeolojik
goriintiiler yer altindaki tarihi kalintilar hakkinda bilgi igeren ve daha ¢ok bilgi edinilmesi i¢in
analiz edilmeye ihtiyag duyulan verilerdir. HYSA’nin sentetik veriler ile egitilmesi sonucu
elde edilmig agirhk katsayilari kullanilarak, gercek goriintiiler {izerinde test galigmalar
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yaptlmistir. Bu asamada Hitit uygarliginin kalintilarinin bulundugu Akhisar bélgesine ait
goriintiiler kullamlmustir. Ortalama 4-8 iterasyon sonucunda yer altindaki kalntilarn

yiikseltilerini ve ¢ergevelerini veren gorintiller net bir gekilde elde edilmigtir.
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EKLER

Ek 1 EMG [saretlerinin Smiflandiriimast i¢in Veritabam
Ek2 DHYSA Egitim Program

Ek 3 DHYSA Test Programi

Ek 4 Klasik Yontemler ile Kenar Belirleme Programi



Ek 1 EMG Isaretlerinin Smiflandirnlmasi i¢in Veritabam

o Dort simf: Kolu ige hareket ettirme, kolu diga hareket ettirme, dirsek agma, dirsek kapama
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e Her smufa ait 6 6rnek olmak tizere toplam 24 6rnek;

e Her 6rnek 6 Ar katsayisi ile temsil edilmisgtir.

Egitim Kiimesi Veritabam

Emg 1_1=[-0.7675
Emg1 2=[-0.5826
Emg1 3 =[-0.3953
Emg2 1=[-0.3517
Emg2 2=[-0.4169
Emg 2 3 =[ -0.4654
Emg 3 1=[-0.4771
Emg3 2=[-0.5513
Emg 3_3 =[ -0.8843
Emg 4 _1=[-1.0403
Emg 4 2 =[ -1.0644
Emg4 3=[-1.0470

0.5117

0.4955 -0.0032  0.2249

0.4436
0.3887
0.4449
0.5561
0.0087
0.0147

0.3665 -0.0127 -0.0826

0.0008 0.1069 -0.0386 0.1493];
-0.0469 0.1840];
0.0873 0.0460];
0.0501 0.1324];
0.1580 0.1458];
0.0873 0.1628];
0.0874 0.1886];
0.0093 0.2644];
0.3350 0.0213];

0.0505 0.1547
0.1902 0.1696
0.0651 0.1003
0.0321 0.1990
0.0399 0.0012
0.0285 0.0040

0.7811 -0.2009 0.3168 -0.0931 0.0372];
0.8181-0.2061 0.1862 -0.0320 0.1763];
0.6900 -0.2121 0.2053 0.0398 0.0758];

Test Kiimesi Veritabani

Emg1 4=[-0.4901
Emg1_5=[-0.4632
Emg 1_6 =[ -0.6037
Emg2 4=[-0.3646
Emg2 5=[-0.3976
Emg?2 6=[-0.4103
Emg3 4=[-0.6568
Emg 3 _5=[-0.9529
Emg 3_6=[-0.7035
Emg4 4=[-1.1478
Emg4_5=[-1.1069
Emg4 6=[-1.0618

0.3928
0.3445
0.5639
0.5404
0.5430
0.4778
0.1230
0.3233
0.1820
0.7179
0.6673
0.5975

0.1138 0.0962 0.0437 0.0536];
0.1297 0.0983 0.1336 0.1166];
-0.0808 0.2505 -0.0527 0.1568];
0.2061 0.0245 0.1412 0.0784];
-0.0036 0.2329 0.0280 0.1738];
-0.0305 0.1305 0.1082 0.1032];
0.0707 0.0691 0.0142 0.1383];
0.1405 -0.0199 0.0550 0.0402];
0.0368 -0.0056 0.0568 0.1217];
-0.0735 0.2231 -0.1959 0.1978];
-0.0859 0.0018 0.1210 -0.0058];
-0.1447 0.2136 -0.1919 0.2094];
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Ek 2 DHYSA Egitim Programi
clear all
tic
baklaval6 sekli
[v z]=size(yd);
boyut=v*z;
alfa=0.001; %0Ogrenme oram
is=1;
w=[-1 -1 -1 -1 4 -1];%Baslangi¢ agirlik vektorii
limit=5000;
while is~=limit
al=w(1); a2=w(2); a3=w(3); ad=w(4); a5=w(5);
I=w(6);
C=[al a2 a3;a4 a5 a4; a3 a2 al];
i=2;
[k []=size(x{1});
bir=ones(k,l);
y{1}=((1/2)*(abs(x{1}+bir)-abs(x{1}-bir)));
c=conv2(y{1}+x{1},C, 'same");
x{2}=ctl;
while i~=50
y{i}=((1/2)*(abs(x{i}+bir)-abs(x{i}-bir)));
c=conv2(y{i}+x{1},C,'same");

x{i+1}=ctl;

%Kararli durum ¢ikis kontrolu

yy=sum(sum(abs(y{i})));
if yy~k*l



119

%S3ablon matrislerinin vektdrel yazilimi

ys=y{it};
u=x{l1};
for i=1:v+2
for j=1:z+2
ifi==1|j==1 li==v+2 | j=2+2
ys1(i,j)=0;
ul (i,j)=0;
else
ys1(i,j)=ys(i-1,j-1);
ul(i,j)y=ul-1,j-1);
end
end
end
c=1;
for k=2:v+1

for 1=2:z+1

YS{c}=[ys1(k-1,1-D+ysl(k+1, 1+ 1)rulk-1,1-1)+ul (k+1,1+1);

ys1(k-1,1yFys1(k+1,D+ul (k-1,D+ul (k+1,1);

ys1(k-1,1+1)+ys1(k+1,1-1)rul(k-1,14+1)+ul (k+1,1-1);

ys 1 (ksl+l)+y51(kal'l)+u1(kal+ 1)+u1 (k31'1);



ysl(k,D+ul(k,D);1]%
c=c+1;
end

end

%Agirliklarin ayarlanmasi

el{is}=((ys-yd)/2);
e2{is}=sum(sum(yd-ys));

e3{is}=(ys-yd);

fori=1l:v
forj=1:z
deg=el{is}(i,j);
if deg>0.9
p=p+l;
elseif deg<-0.9
n=n+1;
elseif deg>-0.001 & deg<0.001
s=s+1;
end
end
end
e{is}=-n+p;
if s~=boyut
tt=1;

toplam=0;
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for ik=1:v
for jl=1:z
nn=x{2}(ik,jl);
turev=((1-0.1*nn*nn)*exp(-2*nn*nn));
xy=turev*YS{tt}*e3{is}(ik,jl);
w=w-alfa*xy;
tt=tt+1;
end
end
w
s
is=ist+1;
else
disp(‘egitim tamamlandi’)
bit=is
it
is=limit;
end
end
figure
imagesc(x{1})
title ('’x-17)
figure
imagesc(y{it})
title ('y-it")

%$ablon ve Esik degerlerinin saklanmasi

fid=fopen('c:\belgelerim\hysatek.txt','w");
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fprintf(fid,’ %f %f",C,);
fclose(fid);

toc
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Ek 3 DHYSA Test Program
clear
AA=imread(harf la.tif");%Harf goriintiisiiniin okunmasi
xx=double(AA);

x{1}=xx;

%Dosyadan sablon ve esik degerinin okunmasi

fid=fopen('c:\belgelerim\hysatek.txt','r");

C=fscanf(fid,' %f,[3 3]);

I=fscanf(fid,' %f",[1 1]);

fclose(fid);

i=2;

[k I]=size(x{1});

bir=ones(k,l);

y{1}=((1/2)*(abs(x{1}+bir)-abs(x{1}-bir)));

c=conv2(y{1}+x{1},C,'same");

x{2}=ctl;

while i~=1000
y{i}=((1/2)*(abs(x{i}+bir)-abs(x{i}-bir)));
c=conv2(y{i}+x{1},C,'same");

x{i+1}=ctl;

%Kararl1 hal ¢ikisi kontrolii

yy=sum(sum(abs(y{i})));
if yy~=k*]
i=itl;

else



end

disp(‘iterasyon sayist’)

it

figure
imagesc(-1*y{it});colormap(gray)
title ('y-it")
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Ek 4 Klasik Yontemler ile Kenar Belirleme Program
clear
m=menu(KENAR BELIRLEME YONTEMLERT''SOBEL',CANNY’,’LAPLASYEN");
AA=imread(harf.tif");
figure;
imagesc(AA);
colormap(gray)
switch m
case 1, g=edge(AA,'sobel’,[]);cc=double(q);
figure
imagesc(-1*cc)
colormap(gray)
case 2, g=edge(AA,'canny',[]);cc=double(q);
figure
imagesc(-1*cc)
colormap(gray)
case 3, q=edge(AA,'log',[]);cc=double(q);
figure
imagesc(-1*cc)
colormap(gray)
break;
end
switch m
case 1, title('sobel’)
case 2, title('canny")
case 3, title('laplasyen')
break;

end
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